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RESUMO
A simulac¸a˜o de multido˜es de pedestres consiste na modelagem computaci-
onal e simulac¸a˜o do comportamento observado quando um grande nu´mero
de pedestres se movimenta em ambientes determinados. O estudo destes
comportamentos e´ de grande importaˆncia no desenvolvimento de edificac¸o˜es
seguras e na prevenc¸a˜o de acidentes em situac¸o˜es de evacuac¸a˜o. Diversas
abordagens teˆm sido propostas para a implementac¸a˜o destes modelos compu-
tacionais. Uma das mais difundidas e´ a te´cnica chamada Modelo de Forc¸as
Sociais (MFS) - Social Force Model do ingleˆs. Esta te´cnica procura mo-
delar as forc¸as sociais de atrac¸a˜o e repulsa˜o entre pedestres e entre estes e
o ambiente atrave´s de equac¸o˜es de forc¸as oriundas da fı´sica de partı´culas. A
avaliac¸a˜o destas equac¸o˜es em um ambiente de simulac¸a˜o mostra que o MFS e´
capaz de reproduzir uma se´rie de comportamentos e fenoˆmenos que ocorrem
em situac¸o˜es reais de evacuac¸a˜o de multido˜es. Apesar de ser simples e com
custo computacional adequado, o MFS e´ um modelo difı´cil de parametrizar e
de estender e o fato de usar equac¸o˜es matema´ticas torna o conhecimento so-
bre as intenc¸o˜es dos pedestres pouco interpreta´vel. De forma a aprimorar esta
abordagem, nesta dissertac¸a˜o e´ proposta a implementac¸a˜o fuzzy do Modelo
de Forc¸as Sociais para a simulac¸a˜o de pedestres em situac¸a˜o de evacuac¸a˜o.
Esta implementac¸a˜o atrave´s de regras e conjuntos fuzzy representa melhor
o conhecimento relacionado a`s intenc¸o˜es do pedestre, mas na˜o altera outras
caracterı´sticas da abordagem
Palavras-chave: Sistemas Fuzzy ; Simulac¸a˜o de Multido˜es; Social Force
Model
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1 INTRODUC¸A˜O
As primeiras simulac¸o˜es de multido˜es foram desenvolvidas para pre-
ver comportamentos ba´sicos humanos e gerar conhecimento sobre como as
pessoas agem em situac¸o˜es normais, com o objetivo de melhor projetar a´reas
de muito movimento Hankin e Wright (1958). Paralelamente a esse estudo,
foram feitos ensaios e experimentos relacionados com evacuac¸a˜o e situac¸o˜es
de paˆnico Wolpert e Zillmann (1969).
De acordo com (HELBING; JOHANSSON, 2011), com o crescimento
natural da populac¸a˜o mundial e a sua migrac¸a˜o para grandes centros, tornou-
se cada vez mais comum a realizac¸a˜o de grandes eventos, com grandes mul-
tido˜es. Grandes multido˜es requerem igualmente grandes edificac¸o˜es. Como
observado em incidentes do passado, apenas seguir as normas de seguranc¸a
na˜o e´ suficiente na modelagem dessas grandes edificac¸o˜es. Uma modelagem
de simulac¸a˜o faz-se necessa´ria Helbing e Johansson (2011).
Ale´m disso, as simulac¸o˜es de pedestres veˆm sendo cada vez mais usa-
das em ambientes de realidade virtual e indu´strias biliona´rias, como as de
jogos e filmes. Te´cnicas especı´ficas de simulac¸a˜o de pedestres para jogos e
filmes foram desenvolvidas para atender a`s necessidades da indu´stria Treuille,
Cooper e Popovic´ (2006), Aschwanden, Halatsch e Schmitt (2008).
Por esta raza˜o, estudar o comportamento de multido˜es e´ cada vez mais
importante, pois a populac¸a˜o mundial continuara´ a crescer e a migrar para as
cidades, aumentando a necessidade de projetar edificac¸o˜es que comportem a
circulac¸a˜o de pessoas de forma adequada. Ao mesmo tempo, a necessidade
de simular multido˜es para fins de entretenimento continuara´ a ser um foco de
estudos e de interesse comercial Helbing e Johansson (2011).
1.1 CONTEXTUALIZAC¸A˜O
Ha´ uma variedade bastante expressiva de te´cnicas e modelos para simulac¸a˜o
de pedestres e por causa desta variedade, faz-se necessa´rio classificar as te´cnicas
de simulac¸a˜o de pedestres Duives, Daamen e Hoogendoorn (2013).
A forma mais comum na literatura de classificar e´ entre o modelo ma-
crosco´pico e o microsco´pico. Os modelos macrosco´picos de simulac¸a˜o de
pedestre procuram modelar a multida˜o em si, como se a multida˜o fosse um
ser em si mesmo. A vantagem dessa modelagem e´ o custo: modelar um
ser so´, por mais complicado que seja, e´ barato computacionalmente e na˜o
cresce linearmente com o tamanho da multida˜o Duives, Daamen e Hoogen-
doorn (2013). Por outro lado, a abordagem microsco´pica procura modelar
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cada indivı´duo e tenta fazer os fenoˆmenos de uma multida˜o emergirem dessa
interac¸a˜o. A vantagem desse modelo e´ a precisa˜o e acura´cia, mas a desvanta-
gem e´ o seu custo computacional mais elevado, sendo que o crescimento de
custo computacional sera´ no mı´nimo linear Duives, Daamen e Hoogendoorn
(2013).
Existe uma incerteza elevada inerente a` modelagem de comportamento
humano. Essa incerteza pode levar a` crenc¸a de que os pedestres precisam
ser precisamente simulados e que modelos macrosco´picos na˜o sa˜o de grande
valor, mas essa crenc¸a e´ equivocada Helbing e Johansson (2011). Mode-
los altamente precisos teˆm um custo computacional muito elevado que para
fins estatı´sticos e para reproduc¸a˜o de fenoˆmenos mais simples na˜o se justifi-
cam Helbing e Johansson (2011). Por essa raza˜o os modelos macrosco´picos
ainda sa˜o bastante usados. Os modelos macrosco´picos, por seu baixo custo
computacional, sa˜o usados na˜o apenas no escopo exclusivo de simulac¸a˜o de
pedestres para prevenc¸a˜o, mas tambe´m em aplicac¸o˜es de tempo real, como
jogos, campo onde o baixo custo computacional e´ mais atrativo que a ca-
pacidade de modelar uma multida˜o heterogeˆnea Treuille, Cooper e Popovic´
(2006). Os modelos altamente precisos ficaram restritos a aplicac¸o˜es onde
eles se justificam, como a simulac¸a˜o de grandes multido˜es em filmes, onde
e´ exatamente o contra´rio que se precisa, uma multida˜o heterogeˆnea e com
movimentos sofisticados Lind (1999), Almeida, Rosseti e Coelho (2013).
Na presente dissertac¸a˜o, concentrou-se em um modelo que fosse o in-
termedia´rio entre os dois extremos, pois um modelo simples demais e com
baixo custo computacional na˜o e´ interessante para modelar de forma precisa
uma evacuac¸a˜o. Uma multida˜o necessita ter no mı´nimo uma pequena he-
terogeneidade para reproduzir estatisticamente o comportamento real, ale´m
disso, deve ser capaz de modelar comportamentos especı´ficos em alguns pe-
destres, tais como paˆnico e ferimentos, de forma a poder se reproduzir e es-
tudar as consequeˆncias desses comportamentos no resultado final do tempo
de evacuac¸a˜o. Da mesma forma, na˜o e´ interessante um modelo que neces-
site hardware especial e milhares de regras para conseguir simular satisfa-
toriamente uma multida˜o. Primeiro porque esses equipamentos na˜o estavam
disponı´veis para a presente pesquisa. Segundo, porque requerer equipamento
especial vai severamente restringir a pesquisa e aplicabilidade do modelo.
Seguindo este me´todo, procurando entre esses dois extremos esta˜o va´rios
modelos microsco´picos e hı´bridos, com diversos nı´veis de precisa˜o e custo
computacional Papadimitriou, Yannis e Golias (2009).
O mais promissor desses modelos e´ o Modelo de Forc¸a Social. Esse
modelo na˜o e´ altamente preciso, nem tem um custo computacional elevado,
mas tem precisa˜o suficiente para simular va´rios fenoˆmenos que acontecem em
situac¸o˜es de paˆnico, como o ’quanto mais ra´pido, mais devagar’ (do ingleˆs
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faster-is-slower), que acontece quando muitos pedestres esta˜o desesperada-
mente tentando sair de uma a´rea, e ao fazer isso eles aumentam o atrito entre
si. Assim, a multida˜o em si anda mais devagar, chegando a`s vezes a parar
Helbing e Johansson (2011).
Quando se aplica uma te´cnica computacional para simulac¸a˜o de mul-
tido˜es, fenoˆmenos tı´picos que ocorrem em situac¸o˜es reais devem ser repro-
duzidos e observados no sistema simulado. Entre esses fenoˆmenos, pode-se
citar a formac¸a˜o de filas (lane formation), que e´ a tendeˆncia natural dos pedes-
tres a formarem filas, a formac¸a˜o de manada (herding), que e´ a tendeˆncia do
pedestre seguir a maioria ou a pessoa que esta´ mais perto e assim por diante.
Esses e outros fenoˆmenos sera˜o descritos detalhadamente no Capı´tulo 2. A
capacidade de reproduc¸a˜o desses fenoˆmenos e´ muito importante na avaliac¸a˜o
dos sistemas de simulac¸a˜o, pois permitira´ a ana´lise de situac¸o˜es potenciais de
risco e o projeto adequado dos ambientes.
1.2 JUSTIFICATIVA
O MFS e´ provavelmente a principal te´cnica hoje para simulac¸a˜o de
pedestres, ela e´ uma te´cnica simples que por ter um desempenho adequado e
boa capacidade de simulac¸a˜o se sobressai a outras te´cnicas. O crescimento
assinto´tico e´ tipicamente O(n2), mas pode ser O(n) se for implementada sepa-
rando as a´reas por sec¸o˜es, onde n e´ o nu´mero de pedestres Johansson (2004).
Apesar disso ela usa equac¸o˜es diferenciais para descrever a forc¸a que os pe-
destres exercem, o que a torna difı´cil de parametrizar/estender, como quando
se tenta simular a visibilidade do pedestre no meio da fumac¸a, pessoas ten-
tando sair em grupo ou no caso de pedestres fugindo do fogo.
Na˜o e´ produtivo comec¸ar um modelo de simulac¸a˜o sem levar em conta
o conhecimento que o MFS tem em suas equac¸o˜es, portanto foi desenvolvido
neste trabalho um novo modelo baseado no MFS.
Ao deparar-se com o problema de dificuldade de parametrizac¸a˜o e ex-
tensa˜o do modelo MFS, o uso de lo´gica fuzzy foi um candidato natural para
tentar melhorar a interpretabilidade do modelo. Fuzzy vem sendo usada como
uma te´cnica de tratar sistemas incertos Gaines (1978), Nasir et al. (2014) ha´
de´cadas. A lo´gica Fuzzy tambe´m ja´ foi usada para tratar a interpretabilidade
de modelos ”black-box”Rodrigues et al. (2014). A pro´pria simulac¸a˜o de mul-
tido˜es se usa de fuzzy ha´ pelo menos uma de´cada. Ja´ existem simulac¸o˜es de
pedestres feitas com fuzzy. Embora essas simulac¸o˜es sejam bem realı´sticas,
com destaque para a simulac¸a˜o feita na sequeˆncia de filmes do Senhor dos
Ane´is Gerdelan (2009) com o software comercial MASSIVE, elas tambe´m
sa˜o computacionalmente caras, por possuir muitas regras fuzzy, por causa
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disso o software requer uma GPU de alto desempenho para simular grandes
multido˜es Massive (2015). Por isso um modelo que seja mais ra´pido e com
menos regras e´ necessa´rio. Como o MFS consegue simular va´rios fenoˆmenos
complexos em multido˜es usando poucas equac¸o˜es, fuzzificar o modelo MFS
e´ uma boa alternativa para criar um modelo de simulac¸a˜o eficiente e de fa´cil
parametrizac¸a˜o, sem muitas regras e com desempenho adequado.
Uma tentativa similar ao desta dissertac¸a˜o ja´ foi feita por (Nasir et al.
(2014)). Esse outro modelo e´ um modelo de simulac¸a˜o que usa lo´gica fuzzy,
onde a saı´da do MFS e´ a entrada das regras do sistema fuzzy, e a saı´da final
do sistema fuzzy e´ a direc¸a˜o a` qual o pedestre vai se dirigir.
1.3 OBJETIVOS
1.3.1 Objetivo Geral
Propor um Sistema de Modelagem de Comportamentos de Multido˜es
composto por um conjunto de regras linguı´sticas e conjuntos fuzzy baseado
ou inspirado pelo Modelo de Forc¸as Sociais e que apresente capacidade e
desempenho para simular os fenoˆmenos observados em situac¸o˜es reais de
evacuac¸a˜o de multido˜es.
1.3.2 Objetivos Especı´ficos
1. Descrever as equac¸o˜es que compo˜em o Modelo de Forc¸as Sociais;
2. Criar regras fuzzy que atendam a ideia expressa pelas fo´rmulas do MFS,
e assim melhore a sua interpretabilidade, usando regras linguı´sticas
Mamdani, tornando o modelo mais fa´cil de estender e configurar;
3. Realizar simulac¸o˜es em va´rios cena´rios e verificar se a velocidade me´dia
e a distaˆncia me´dia percorrida esta˜o estatisticamente similar ou igual ao
modelo MFS;
4. Verificar se os fenoˆmenos comuns e ja´ documentados que sa˜o satis-
fatoriamente simulados em uma evacuac¸a˜o de multida˜o tambe´m sa˜o
simulados no modelo fuzzy inspirado no MFS;
5. Verificar se o custo computacional do modelo criado permanece na
mesma ordem de magnitude.
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1.3.3 Organizac¸a˜o do Texto
Os Capı´tulos desta dissertac¸a˜o esta˜o organizados da seguinte maneira:
O Capı´tulo 2 procura trazer uma revisa˜o do estado da arte, com o ob-
jetivo de situar o leitor e criar uma visa˜o geral do problema que esta´ sendo
tratado. Dessa forma, pretende-se justificar porque o MFS foi escolhido como
inspirac¸a˜o deste trabalho e ambientar o leitor nos conceitos de evacuac¸a˜o de
multido˜es. Por u´ltimo, uma breve revisa˜o de lo´gica fuzzy e´ feita para res-
saltar suas qualidades e justificar sua escolha como me´todo para melhorar a
interpretabilidade do MFS.
O Capı´tulo 3 tem como objetivo mostrar o modelo proposto. Nesse
capı´tulo as regras dos sistemas e os paraˆmetros das func¸o˜es de pertineˆncia
sa˜o apresentados e e´ explicado como as relac¸o˜es entre as varia´veis do modelo
MFS se traduzem em regras fuzzy.
O Capı´tulo 4 apresenta os experimentos e resultados obtidos com o
me´todo proposto, utilizando-se de dois tipos de ana´lise, uma qualitativa e a
outra quantitativa. Na qualitativa analisa-se a capacidade do modelo de re-
produzir fenoˆmenos citados na literatura e na quantitativa analisamos estatis-
ticamente se a velocidade me´dia e distancia me´dia percorrida entre os dois
modelos sa˜o significativamente iguais.
Ao final sa˜o apresentadas as concluso˜es e sugesto˜es para futuras pes-
quisas bem como uma discussa˜o sobre as limitac¸o˜es do atual modelo e seu
potencial.
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2 FUNDAMENTAC¸A˜O CONCEITUAL
Este Capı´tulo consiste em uma revisa˜o na base teo´rica da simulac¸a˜o
de multido˜es e nos conceitos de lo´gica fuzzy e sistemas fuzzy.
2.1 SIMULAC¸A˜O DE MULTIDO˜ES
Va´rias ana´lises ja´ foram produzidas nos diversos modelos de simulac¸a˜o
de pedestres Duives, Daamen e Hoogendoorn (2013), Papadimitriou, Yannis
e Golias (2009), Helbing e Johansson (2011), essas ana´lises seguem duas li-
nhas, a primeira e´ apresentar os modelos e descrever os conceitos, tais como
os fenoˆmenos, tipos de movimento e tipos de escolha de rota que sa˜o re-
levantes para cada modelo Papadimitriou, Yannis e Golias (2009). A outra
forma e´ explicar os conceitos relacionados a` simulac¸a˜o de multido˜es, para
depois apresentar os modelos e relaciona´-los com os fenoˆmenos e tipos de
movimento que sa˜o capazes de reproduzir e o tipo de escolha de rota usado
nas pesquisas com esse modelo Helbing e Johansson (2011). Na presente
dissertac¸a˜o e´ importante demonstrar qualitativamente qual o melhor modelo
para servir como base de pesquisa, sendo assim, faz-se necessa´rio adotar a
segunda forma de apresentac¸a˜o, para que os conceitos ja´ estejam expostos no
momento de avaliar cada modelo. Portanto, sera˜o primeiro apresentados os
conceitos relacionados a` multida˜o, para depois realizar-se uma ana´lise quali-
tativa nos diversos modelos apresentados.
2.1.1 Tipos de Movimento
Os tipos de movimento sa˜o autoexplicativos e derivados do movi-
mento natural dos pedestres, por essa raza˜o diversos autores com trabalhos
independentes chegaram a praticamente a mesma classificac¸a˜o. Saber quais
tipos de movimentos um modelo e´ capaz de simular revela o qua˜o gene´rico
e´ esse modelo. Ale´m disso, existem fenoˆmenos que so´ emergem em tipos de
movimentos especı´ficos, saber quais sa˜o os tipos de movimento e´ importante
no entendimento dos fenoˆmenos.
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2.1.1.1 Movimento Unidirecional (Unidirectional flow)
O movimento unidirecional e´ quando a multida˜o esta´ apenas indo em
uma direc¸a˜o. Situac¸o˜es como essa ocorrem em corredores, quando a multida˜o
esta´ entrando ou saindo de um evento, conforme demonstrado na Figura 1.
Figura 1 – Movimento Unidirecional.
2.1.1.2 Movimento Bidirecional (Bidirectional flow)
O movimento bidirecional trata-se de duas multido˜es dividindo o mesmo
corredor e se movimentando em direc¸o˜es opostas. Ocorre principalmente em
a´reas de grande circulac¸a˜o como metroˆs. Nessas a´reas os pedestres esta˜o ao
mesmo tempo entrando e saindo, usando o mesmo corredor, conforme de-
monstrado na Figura 2.
2.1.1.3 Movimento Tetradirecional (Four-directional flow)
E´ o tipo de movimento que ocorre em um cruzamento, com quatro
entradas, tı´pico de ocorrer em centros comerciais de cidades, conforme de-
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Figura 2 – Movimento Bidirecional.
monstrado na Figura 3.
2.1.1.4 Cruzamento de Fluxo (Crossing flows)
O cruzamento de fluxo ocorre nos mesmos lugares em que ocorre o
movimento tetradirecional, mas neste tipo de movimento os pedestres esta˜o
andando em apenas duas direc¸o˜es Helbing e Johansson (2011), conforme de-
monstrado na Figura 4.
2.1.1.5 Passagem por Cantos (Turning corners)
Quando os pedestres esta˜o virando um corredor, eles tendem a se apro-
ximar dos cantos e isso muitas vezes cria situac¸o˜es de alta pressa˜o que pode
ferir um dos pedestres Duives, Daamen e Hoogendoorn (2013), conforme
demonstrado na Figura 5.
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Figura 3 – Movimento Tetradirecional.
2.1.1.6 Entrando (Entering) e Saindo (Exiting)
Os movimentos de entrada e saı´da ocorrem quando va´rias pessoas se
agrupam ao redor de uma porta ou passagem. Esse tipo de movimento e´
de particular interesse de estudo porque ao entrar em uma sala ou recinto,
principalmente em momentos de grande comoc¸a˜o emocional como grandes
shows, e´ comum ocorrerem acidentes. Ao saı´rem de um local as pessoas
tendem a ignorar as saı´das secunda´rias e se agrupar ao redor da principal.
O movimento de saı´da/entrada e´ ta˜o crı´tico que mesmo em situac¸o˜es de na˜o
paˆnico pode resultar em acidentes, o fato de o movimento ser lento pode
levar as pessoas por impacieˆncia a comec¸ar a empurrar, o que pode aumentar
significativamente a pressa˜o na frente da multida˜o, machucando e piorando
a situac¸a˜o. Isso pode resultar em diversos acidentes conforme exposto por
Helbing e Johansson (2011). O movimento de entrada/saı´da e´ demonstrado
na Figura 6.
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Figura 4 – Cruzamento de fluxo.
Figura 5 – Passagem por Cantos.
2.1.1.7 Randoˆmico (Random)
O movimento randoˆmico e´ quando os pedestres andam de objetivo
em objetivo randomicamente, esse tipo de movimento ocorre em a´reas onde
os pedestres teˆm objetivos heterogeˆneos, como centros comerciais, onde eles
ficam andando de loja em loja, dependendo do seu interesse. Esse tipo de mo-
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Figura 6 – Entrando e Saindo.
vimento e´ importante para verificar onde vai ser o gargalo de um determinado
espac¸o, como pre´dios. O ponto onde houver gargalo de circulac¸a˜o vai ser o
primeiro a congestionar. O movimento randoˆmico e´ demonstrado na Figura
7.
Figura 7 – Randoˆmico.
2.1.2 Fenoˆmenos Auto-organiza´veis
Ale´m dos tipos de movimentos, podem-se observar tipos distintos de
movimentos agregados. Esses movimentos agregados sa˜o chamados de fenoˆmenos
auto-organiza´veis na literatura. Foram encontrados seis tipos de fenoˆmenos
na literatura. Esses fenoˆmenos sa˜o definidos como a formac¸a˜o espontaˆnea de
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um novo comportamento qualitativo atrave´s da interac¸a˜o na˜o linear de muitos
objetos Helbing e Johansson (2011) sem a intervenc¸a˜o de influeˆncias externas
Camazine et al. (2002). Os fenoˆmenos sa˜o usados para avaliar a capacidade
de generalizac¸a˜o de um modelo de simulac¸a˜o de pedestres.
2.1.2.1 Formac¸a˜o de Filas (Lane formation)
E´ normal em situac¸o˜es de grande densidade de pedestres, ou em que
grupos de pedestres andem em direc¸o˜es contra´rias, que se formem filas. Os
pedestres naturalmente se organizam em filas como forma de otimizar a sua
velocidade e esforc¸o. Mudar de direc¸a˜o para ultrapassar o pedestre que esta´
na sua frente, em uma situac¸a˜o de alta densidade, requer esforc¸o e acaba
reduzindo sua velocidade conforme explicado por Hoogendoorn e Daamen
(2004), enta˜o os pedestres naturalmente preferem continuar numa direc¸a˜o
fixa, conforme demonstrado na Figura 8.
Figura 8 – Formac¸a˜o de filas.
2.1.2.2 Ondas de Anda-e-Para (Stop-and-Go-waves )
Em a´reas de entrada ou saı´da, em situac¸a˜o de alta densidade, quando
as pessoas se afunilam e´ comum ocorrer ondas de movimento, os pedestres
se movimentam por um curto espac¸o e param ao encontrar pedestres para-
dos. Eles permanecem parados ate´ os pedestres na sua frente se movimenta-
rem, quando enta˜o o ciclo de andar e parar dos pedestres se repete Helbing,
Johansson e Al-Abideen (2007). Esse fenoˆmeno pode ser ilustrado como um
”congestionamento” de pessoas, conforme demonstrado na Figura 9.
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Figura 9 – Ondas de Anda-e-Para
2.1.2.3 Turbuleˆncia (Turbulence)
A Turbuleˆncia ocorre apo´s a pressa˜o na multida˜o aumentar, ela e´ uma
etapa depois das ondas de Anda-e-Para, Helbing, Johansson e Al-Abideen
(2007). Nesse estado, as pessoas comec¸am a entrar em paˆnico ou se tornam
impacientes nos momentos em que a multida˜o para de andar e tentam forc¸ar
a passagem entre os outros pedestres. Como todos os pedestres tentam fazer
isso ao mesmo tempo, o resultado geral e´ um movimento cao´tico e turbulento.
2.1.2.4 Manada (Herding)
Em situac¸o˜es de baixa visibilidade ou alto estresse o pedestre tende
a seguir o seu grupo ou a pessoa mais pro´xima a ele, mesmo que na˜o seja
conhecida, dando origem a um movimento de manada. O fenoˆmeno de ma-
nada pode ocasionar trage´dias porque os pedestres podem subutilizar saı´das
disponı´veis e tornar a evacuac¸a˜o mais lenta, devido a este fato e´ importante
que o modelo seja capaz de simular este fenoˆmeno. A capacidade de simular
este fenoˆmeno demonstra capacidade de generalizac¸a˜o Johansson, Helbing e
Werner (2005). Este fenoˆmeno e´ exemplificado na Figura 10.
Figura 10 – Manada
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2.1.2.5 Efeito Zipper (Zipper-effect)
O efeito zipper e´ um tipo de formac¸a˜o de fila, mas em vez de andar
com duas filas na mesma direc¸a˜o, lado a lado, as pessoas em filas paralelas fi-
cam uma na diagonal da outra. Essa estrutura lembra um zipper Hoogendoorn
e Daamen (2005), Cristiani, Piccoli e Tosin (2014), conforme demonstrado na
Figura 11.
Figura 11 – Efeito Zipper
2.1.2.6 Mais-ra´pido-e´-mais-devagar (Faster-is-slower)
Devido ao atrito entre os corpos dos pedestres em gargalos (portas,
saı´das etc.), existe um limite ma´ximo de pedestres por minuto que e´ possı´vel
passar pelo gargalo. Acima desse limite, a capacidade de movimentac¸a˜o da
multida˜o vai caindo, muitas vezes parando, pois o pedestre tem menos espac¸o
para movimentar os pe´s e na˜o consegue resolver situac¸o˜es de conflito. Isto e´
bem comum em situac¸o˜es de paˆnico, quando todas as pessoas correm para a
saı´da principal, ocasionando esse efeito. Ele e´ tambe´m chamado de ”freezing-
by-heating effect”Helbing e Johansson (2011), conforme demonstrado na Fi-
gura 12.
Figura 12 – Efeito Mais-ra´pido-e´-mais-devagar
2.1.3 Planejamento de Rota dos Pedestres
A escolha de rota de um pedestre e´ uma linha de pesquisa por si so´. Ela
e´ uma parte essencial da simulac¸a˜o de movimento de multido˜es. Existem duas
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caracterı´sticas importantes em um modelo de simulac¸a˜o de planejamento de
rota de pedestres, se esse modelo e´ capaz de dinamicamente alterar o objetivo
global e se o modelo e´ capaz de adaptar a rota global. O primeiro refere-
se a, por exemplo, um pedestre que queria ir ao cinema, mas decide ir a
uma loja do Shopping Center. O segundo refere-se a um pedestre que com
base em novas informac¸o˜es, decide ajustar sua rota, sem alterar o destino
global. Por exemplo, um pedestre que a caminho de um centro comercial
altera sua rota menos distante porque percebe que ela passa por uma rua que
esta´ interditada para um evento e cheia de outros pedestres, assim ele decide
pegar um caminho mais longo, mas na˜o congestionado.
Por mais que o planejamento de rota seja essencial para a simulac¸a˜o de
multido˜es em geral, o presente trabalho na˜o tem por objetivo tratar as diver-
sas linhas de pesquisas relacionadas a` simulac¸a˜o de multido˜es. Este trabalho
esta´ focado na reproduc¸a˜o dos fenoˆmenos observados na literatura e apenas
estes. Esses fenoˆmenos na˜o dependem de camadas mais profundas do com-
portamento humano, como planejamento, memo´ria e decisa˜o.
Dessa forma, o crite´rio usado para a ana´lise qualitativa na˜o depende
diretamente dessas caracterı´sticas do planejamento de rota. Foi analisado se
o modelo permite que seja usado um planejamento de rota com essas carac-
terı´sticas, mesmo que no presente momento na˜o o use. Dessa maneira, se
for possı´vel usar qualquer tipo de planejamento de rota em conjunto com a
simulac¸a˜o de pedestres, qualquer pesquisa pode colocar o algoritmo de plane-
jamento de rota com a melhor relac¸a˜o custo computacional versus realismo.
Por exemplo, o MFS foi considerado com planejamento de rota porque e´
possı´vel usar um algoritmo de planejamento de rota nele, na˜o porque o MFS
possua um algoritmo de planejamento de rota, ja´ o modelo de grafos na˜o, pois
ele e´ ta˜o macrosco´pico e abstrato, que na˜o tem como se aplicar o conceito de
rota de pedestre nele.
2.1.4 Modelos de Simulac¸a˜o Macrosco´picos
Os modelos macrosco´picos tentam simular a multida˜o em si, e na˜o
os pedestres. Eles sa˜o criados para simular grandes multido˜es com baixo
custo computacional. Suas principais aplicac¸o˜es sa˜o jogos de computador e
simulac¸o˜es de grandes proporc¸o˜es. Os modelos aqui foram retirados da lite-
ratura, principalmente dos trabalhos de (TREUILLE; COOPER; POPOVIC´,
2006; DAAMEN, 2002).
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2.1.4.1 Modelos Contı´nuos (Continuum models)
Modelos contı´nuos sa˜o sistemas macrosco´picos onde sa˜o criados ma-
pas de densidades dinamicamente e as pessoas sa˜o divididas em grupos. As-
sim, embora parec¸a que elas tenham um comportamento u´nico, elas esta˜o
apenas seguindo o grupo delas. Esse modelo e´ de difı´cil parametrizac¸a˜o, mas
como os campos de densidade sa˜o pre´-calculados, ele apresenta bom desem-
penho, podendo simular multido˜es de ate´ um milha˜o de pessoas. E´ bastante
usado pela indu´stria de jogos de computador para simular uma multida˜o indo
de encontro a outra multida˜o ou para simular pedestres nas ruas Mao et al.
(2010).
O Modelo Contı´nuo na˜o e´ apropriado para todas as formas
de comportamento. Por exemplo, ele na˜o leva em conta o re-
gime onde as pessoas esta˜o ta˜o pro´ximas umas as outras que as
forc¸as de contato dominam. Ele tambe´m esta´ limitado pelo re-
querimento que as pessoas se movam com um objetivo comum
((TREUILLE; COOPER; POPOVIC´, 2006), p. 1667).
2.1.4.2 Modelo de Grafos (Network models)
O Modelo de grafos simula a multida˜o como uma fila de pessoas
tentando passar por pontos de um grafo, onde as arestas do grafo sa˜o as
intersecc¸o˜es como portas, elevadores, entradas para trens e escadas Daamen
(2002). E´ um modelo que e´ incapaz de modelar quase todos os fenoˆmenos
observados em multido˜es, mas e´ uma boa ferramenta para tentar prever os
pontos de alto traˆnsito de pessoas em grandes a´reas. Com ele e´ possı´vel, por
exemplo, modelar o traˆnsito de pedestres em uma cidade, considerando as
estac¸o˜es de oˆnibus, metroˆ e as ruas durante um meˆs. E´ um modelo que sa-
crifica a acura´cia em troca da performance Duives, Daamen e Hoogendoorn
(2013).
2.1.5 Modelos de Simulac¸a˜o Microsco´picos
Os modelos microsco´picos se preocupam em modelar o pedestre e
tentar fazer os fenoˆmenos observados emergirem das interac¸o˜es individuais
de cada pedestre. Os modelos microsco´picos possuem maior acura´cia e ca-
pacidade de generalizac¸a˜o do que os modelos macrosco´picos, mas tambe´m
possuem maior custo computacional Duives, Daamen e Hoogendoorn (2013).
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Suas aplicac¸o˜es va˜o desde simulac¸a˜o de evacuac¸a˜o e planejamento de edificac¸o˜es,
ate´ animac¸a˜o de multido˜es em filmes Aschwanden, Halatsch e Schmitt (2008).
2.1.5.1 Autoˆmato Celular (Celular automata)
Autoˆmato celular foi proposto por von Neumann, na de´cada de 1940.
Anos depois foi publicado um livro sobre autoˆmato celular Neumann (1966).
Ele foi proposto como um modelo discreto e determinı´stico para reproduzir
replicac¸a˜o de roboˆs. Basicamente, autoˆmato celular divide todo o espac¸o em
pequenas ce´lulas, onde cada ce´lula pode estar ocupada ou desocupada e a
cada instante de tempo o pedestre pode estar ocupando uma ce´lula ou na˜o. O
tempo tambe´m e´ discreto. Seu uso em simulac¸a˜o de pedestres comec¸ou com
(BLUE; EMBRECHTS; ADLER, 1997).
Embora seja um modelo com baixo custo computacional, ele e´ um
modelo discreto que restringe bastante a movimentac¸a˜o do pedestre, ja´ que
este so´ pode dar um passo de cada vez e pode apenas se movimentar dentro da
grade de ce´lulas, na˜o simulando muito bem movimentos na diagonal. Ale´m
disso, a interac¸a˜o se da´ de uma forma local, isto e´, o pedestre normalmente
so´ e´ afetado pelos pedestres ao seu redor. Essa suposic¸a˜o inerente a todos
os autoˆmatos celulares e´ uma simplificac¸a˜o muito grande do que acontece na
realidade Pelechano e Malkawi (2008).
2.1.5.2 NOMAD
NOMAD e´ um modelo proposto por (HOOGENDOORN; BOVY, 2004;
HOOGENDOORN, 2001) inspirado no MFS. NOMAD parte do pressuposto
de que as equac¸o˜es do MFS descrevem desconforto ou custo, dessa maneira,
o pedestre sempre esta´ procurando uma forma de minimizar o seu custo/-
desconforto para cumprir a trajeto´ria. Com base nisso, Hoogendoorn criou
um modelo em que todo o movimento do pedestre, ate´ mesmo seu plane-
jamento de trajeto´ria, e´ feito na tentativa de minimizar as func¸o˜es de custo.
Dessa forma, o modelo NOMAD generaliza a ideia do MFS para os nı´veis
ta´ticos e estrate´gicos. Na revisa˜o feita por Duives, Daamen e Hoogendoorn
(2013), o modelo NOMAD apresentou excelente capacidade de reproduzir
os fenoˆmenos que foram observados e descritos na literatura, mas apresentou
alto custo computacional para grandes multido˜es (n > 1000).
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2.1.5.3 Modelo de Forc¸as Sociais (Social Force Model)
O modelo de forc¸as sociais (MFS) foi proposto por (HELBING; MOL-
NAR, 1995). O MFS usa equac¸o˜es diferenciais para descrever as forc¸as psi-
colo´gicas que o pedestre sente. Essas forc¸as podem ser interpretadas como
o nı´vel de desconforto que o pedestre esta´ sentindo. O MFS sofreu algumas
modificac¸o˜es desde a sua criac¸a˜o, mas a estrutura ba´sica e´ a mesma. Sa˜o 3
forc¸as e a interac¸a˜o entre elas e´ que cria os fenoˆmenos complexos. A forc¸a
de desejo (desired force) e´ a forc¸a que atrai o pedestre em direc¸a˜o a` saı´da. A
forc¸a de obsta´culo (obstacle force) e´ a forc¸a de repulsa˜o que o pedestre sente
em relac¸a˜o aos obsta´culos (paredes, mesas, cadeiras). A forc¸a social (social
force) e´ a forc¸a responsa´vel pala repulsa˜o entre os pedestres Parisi, Gilman
e Moldovan (2009). Por u´ltimo existe o termo aleato´rio () que e´ um vetor
de forc¸a gerada aleatoriamente e responsa´vel por eliminar o determinismo
do modelo. Esse termo representa a natureza incerta de modelar multido˜es
e seus movimentos e torna o MFS um sistema estoca´stico Moussaı¨d et al.
(2009), Helbing, Farkas e Vicsek (2000).
2.1.5.4 Multiagente
Sistema multiagente e´ um termo gene´rico para descrever diversos mo-
delos que usam agentes se comunicando para atingir um determinado obje-
tivo. Com respeito a modelar multido˜es, existe uma multitude de sistemas
multiagentes. Foi encontrado na literatura autores que consideram o MFS
um sistema multiagente ou teˆm usado o MFS como base, para se criar um
sistema multiagente. Para esta ana´lise, na˜o sera´ incluı´do o MFS como um
sistema multiagente. Sera˜o considerados apenas os modelos que se baseiam
em diversas regras para produzir simulac¸a˜o de multido˜es, e na˜o em mode-
los que usam equac¸o˜es diferenciais, mesmo que alguns autores considerem
o MFS e os modelos derivados dele como multiagente Orazio et al. (2014) e
Murphy, Brown e Sreenan (2013). O paradigma de multiagente realmente e´
o que tem mais poder de simular multido˜es, ja´ que pode ser estendido para
situac¸o˜es onde os pedestres ficam violentos ou entram em conflito com ou-
tros Wijermans (2011). A capacidade de modelar problemas complexos dos
sistemas multiagentes e´ muito superior aos outros modelos microsco´picos e
macrosco´picos. O principal problema dos sistemas multiagentes muito ela-
borados e´ o seu custo computacional. Na revisa˜o feita por Duives, Daamen
e Hoogendoorn (2013), por exemplo, o modelo multiagente de Wijermans
(2011) teve como sua principal ineficieˆncia em relac¸a˜o aos outros modelos o
quesito custo computacional.
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A enorme complexidade da modelagem de um agente, a ne-
cessidade de dados e regras para alimentar o sistema e o tempo
computacional (embora de acordo com a Lei de Moore o po-
der de processamento continua aumentando) teˆm criado algu-
mas dificuldades nessa abordagem [Multiagente] ((ALMEIDA;
ROSSETI; COELHO, 2013), p. 6).
2.1.6 Resultado da Ana´lise Qualitativa dos Modelos
Ao analisar os modelos, todos os que precisavam de hardware espe-
cial para rodar a simulac¸a˜o ou tinham custo computacional alto foram descar-
tados. Assim os modelos NOMAD e Multiagentes foram desconsiderados.
Apo´s isso, foram verificados os modelos que tinham capacidade de generali-
zar a escolha de rota e podiam reproduzir os fenoˆmenos descritos na litera-
tura. Com base nesta ana´lise, foi criado o Quadro 1, onde as caracterı´sticas fa-
vora´veis presentes em um modelo sa˜o marcadas em cinza, e quando o modelo
na˜o e´ capaz de demonstrar essa caracterı´stica e´ marcado em branco. Assim,
conforme e´ possı´vel observar no Quadro 1, o MFS foi o modelo que apresen-
tou a melhor relac¸a˜o custo computacional versus capacidade de simulac¸a˜o.
Na pro´xima Sec¸a˜o sera˜o aprofundadas as equac¸o˜es do MFS. Sera˜o explica-
das as relac¸o˜es entre as varia´veis do modelo para que assim as regras fuzzy
sejam extraı´das do conhecimento implı´cito nas equac¸o˜es.
Tabela 1 – Quadro de comparac¸a˜o de modelos de simulac¸a˜o
Fenoˆm./Model. Contı´nuo Grafos Autoˆmato NOMAD MFS Agentes
Filas
Anda-e-Para
Turbuleˆncia
Manada
Zipper
Ra´pido-e´-dev.
Rota
Custo Comput.
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2.1.7 Modelo de Forc¸as Sociais (Social Force Model)
Apo´s ana´lise dos diversos modelos usando o crite´rio qualitativo con-
forme exposto no Quadro 1, chegou-se a` conclusa˜o de que o MFS tinha a
melhor relac¸a˜o custo computacional versus capacidade de simulac¸a˜o. As
fo´rmulas foram retiradas principalmente do trabalho (MOUSSAI¨D et al., 2009),
embora os trabalhos de (HELBING; FARKAS; VICSEK, 2000) e (HEL-
BING; JOHANSSON, 2011) tambe´m influenciaram o modelo usado como
base. No modelo usado como base teˆm-se quatro forc¸as mais o termo aleato´rio.
As primeiras treˆs forc¸as (desejo, obsta´culo e social) representam as intenc¸o˜es
psicolo´gicas do pedestre. A u´ltima (forc¸a granular) representa a interac¸a˜o
fı´sica quando um pedestre entra em contato com outro pedestre e o termo
aleato´rio e´ um vetor de forc¸a relativamente pequeno cujo u´nico propo´sito e´
tornar a simulac¸a˜o estoca´stica.
A escolha do MFS como modelo primordial deste trabalho foi feita a
partir de crite´rios pra´ticos. Na˜o foram feitas ana´lise qualitativas e ta˜o pouco
quantitativas das va´rias implementac¸o˜es propostas do modelo. Entre as va´rias
verso˜es do modelo MFS propostas, adotou-se como base uma versa˜o disponi-
bilizada por Gloor (2016) devido a esta ser de co´digo aberto e ja´ amplamente
utilizada.
No MFS, se o pedestre esta´ no seu cena´rio conforta´vel, o resultado
das equac¸o˜es diferenciais e´ zero. Por isso, o MFS pode tambe´m ser interpre-
tado como uma medida de desconforto do pedestre, e o seu resultado como
a quantidade de forc¸a que o pedestre deseja aplicar para que consiga voltar a
uma situac¸a˜o conforta´vel.
No MFS os pedestres sa˜o pequenos cı´rculos em 2D, com tamanho
variado e massa que se deslocam conforme uma se´rie de forc¸as. Essas forc¸as,
com excec¸a˜o da forc¸a granular, na˜o representam nenhuma interac¸a˜o fı´sica.
As forc¸as representam a intenc¸a˜o psicolo´gica que o pedestre tem de desviar
de um obsta´culo ou pessoa. O MFS tambe´m na˜o trata de nenhuma forma o
planejamento de rotas. Algoritmos de rotas podem ser aplicados ao MFS, por
isso foi incluı´do no quadro como um modelo que tem capacidade de receber
planejamento de rotas, mas o modelo em si na˜o tem essa capacidade embutida
nele. O MFS apenas se preocupa com a parte operacional de desviar das
pessoas e obsta´culos pro´ximos e encaminha´-las ao objetivo local.
2.1.7.1 Equac¸a˜o MFS
Para entender detalhadamente o MFS e como cada paraˆmetro e varia´vel
se relacionam dentro do modelo, sera´ apresentada a fo´rmula geral e sera´ gra-
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dualmente explicado cada termo que o compo˜e. A equac¸a˜o geral do MFS e´
apresentado na fo´rmula 2.1
mi
dvi
dt
= dese joi( #»xi , #»e , #»vi ,mi)+∑
j 6=i
si j( #»xi , #»x j, # »vi j,ri j)+obsta´culoiw( #»xi , #»xw,ri)+ε
(2.1)
Onde:
i e´ o pedestre que esta´ sendo calculado.
mi e´ a massa do pedestre, vi e´ a velocidade atual do pedestre e t e´ o
tempo.
#»xi e´ o vetor com posic¸a˜o atual do pedestre i.
#»e e´ o vetor com a posic¸a˜o para onde o pedestre deseja se movimentar.
#»vi e´ a velocidade atual do pedestre i.
#»x j e´ a posic¸a˜o atual de um dos outros pedestres, usada para calcular a
forc¸a social.
# »vi j e´ a velocidade relativa do pedestre i em relac¸a˜o ao pedestre j.
ri j e´ a soma dos raios do pedestre i, com o pedestre j.
#»xw e´ a posic¸a˜o do ponto do obsta´culo mais perto do pedestre i.
ri e´ o raio do pedestre i.
A func¸a˜o dese joi( #»xi , #»e , #»vi ,mi) representa a forc¸a que compele o pe-
destre em direc¸a˜o a` saı´da ou ao seu destino.
A func¸a˜o si j( #»xi , #»x j, # »vi j,ri j) representa a forc¸a de repulsa˜o que um pe-
destre sente em relac¸a˜o ao outro, sendo que essa forc¸a na˜o e´ fı´sica, mas sim
o instinto natural de evitar contato com outro pedestre e tentar desviar dele.
A func¸a˜o obsta´culoiw( #»xi , #»xw,ri) representa a forc¸a de repulsa˜o do pe-
destre em relac¸a˜o ao obsta´culo mais pro´ximo dele no momento, que da mesma
forma na˜o e´ uma forc¸a fı´sica, mas o instinto natural de desviar de obsta´culos.
ε e´ um termo randoˆmico para quebrar o determinismo do modelo.
Ambas as func¸o˜es si j( #»xi , #»x j, # »vi j,ri j) e obsta´culoiw( #»xi , #»xw,ri) teˆm uma
subfunc¸a˜o gi(di j− ri j, # »ei j, # »vi j) que calcula a forc¸a quando o pedestre entra em
contato com outro pedestre ou um obsta´culo. Essa forc¸a que representa o
atrito fı´sico e´ chamada de forc¸a granular. A forc¸a granular e´ apresentada e
explicada na equac¸a˜o 2.19.
2.1.7.2 Forc¸a de Desejo (Desired Force)
A primeira forc¸a e´ a forc¸a de desejo (Desired Force). Para seu valor
ser igual a zero, o pedestre precisa estar se movendo a uma velocidade dese-
jada em direc¸a˜o ao objetivo local. Se o pedestre estiver acima ou abaixo da
47
velocidade, a equac¸a˜o resulta em um valor diferente de zero para desacelerar
ou acelerar o pedestre ate´ que ele atinja a velocidade de conforto. Se o pedes-
tre estiver andando na direc¸a˜o errada, a forc¸a de desejo comec¸ara´ a alterar a
direc¸a˜o de movimento do pedestre para que ele corrija sua direc¸a˜o e passe a
andar em direc¸a˜o ao objetivo local.
A func¸a˜o dese joi( #»xi , #»e , #»vi ,mi), expressa na equac¸a˜o (2.2) se preocupa
apenas em atrair o pedestre em direc¸a˜o ao obsta´culo com uma determinada
velocidade e direc¸a˜o. Conforme o pedestre vai adquirindo a velocidade e
direc¸a˜o desejada a forc¸a vai enfraquecendo. Essa dependeˆncia de direc¸a˜o e
velocidade e´ dada pelo termo − #»vi que e´ a velocidade atual, assim, conforme
o pedestre vai adquirindo a velocidade desejada que e´ v0i
#»
e0i , ficara´ cada vez
mais perto do ponto de conforto que e´ quando o valor do termo #»vi se torna
igual ao valor do termo v0i
#»
e0i . Dessa maneira, quando o pedestre atingir o
ponto de conforto, o termo v0i
#»
e0i − #»vi sera´ igual a zero e consequentemente a
forc¸a de desejo tambe´m sera´ zero Moussaı¨d et al. (2009).
dese joi( #»xi , #»e , #»vi ,mi) =
v0i
#»
e0i − #»vi
miτi
(2.2)
Onde:
O paraˆmetro #»xi e´ o vetor com a posic¸a˜o atual do pedestre.
O paraˆmetro #»e e´ o vetor da posic¸a˜o aonde o pedestre i deseja ir.
O paraˆmetro #»vi e´ o vetor com a velocidade atual do pedestre i.
O paraˆmetro mi e´ a massa do pedestre i.
A varia´vel v0i e´ a velocidade desejada pelo pedestre i.
A varia´vel
#»
e0i e´ o vetor de direc¸a˜o normalizado, calculado conforme a
Equac¸a˜o (2.3):
#»
e0i =
#»xi − #»e
|| #»xi − #»e || (2.3)
A constante τi e´ o tempo de relaxamento do pedestre i.
2.1.7.3 Forc¸a de Obsta´culo (Obstacle Force)
A segunda forc¸a e´ a forc¸a de obsta´culo. Para seu valor ser igual a zero,
o pedestre precisa estar longe de obsta´culos. A` medida que o pedestre vai
se aproximando a intensidade da forc¸a vai exponencialmente aumentando. A
direc¸a˜o da forc¸a sempre sera´ perpendicular ao obsta´culo e na direc¸a˜o oposta
ao obsta´culo relativo ao pedestre, afastando o pedestre do obsta´culo.
Para calcular a func¸a˜o obsta´culoiw( #»xi , #»xw,ri) e´ usada a fo´rmula(2.4):
48
obsta´culoiw( #»xi , #»xw,ri) = [Aiexp(
ri−diw
Bi
)] #  »niw+gi(di j− ri j, # »ei j, # »vi j) (2.4)
O termo [Aiexp(
ri−diw
Bi
)] calcula a magnitude da intenc¸a˜o de desviar
do obsta´culo, onde A e´ a constante de magnitude e B e´ o raio de ac¸a˜o da
forc¸a. Por exemplo, ao reduzir o paraˆmetro B, a curva da func¸a˜o gerada sera´
mais abrupta e comec¸ara´ a crescer so´ quando o pedestre estiver bem perto do
obsta´culo, logo um B maior faz com que o valor final fique mais local. Um B
maior faz com que a forc¸a fique mais distribuı´da. O paraˆmetro ri e´ o raio do
pedestre i. O termo ri− diw representa a distaˆncia real entre o pedestre i e o
obsta´culo w.
O vetor #  »niw e´ o vetor direcional tangencial que faz o pedestre desviar
do obsta´culo. E´ um vetor normalizado. Esse vetor e´ a direc¸a˜o da forc¸a que
afasta o pedestre i do ponto mais pro´ximo ao obsta´culo. Para calcular e´ usada
a fo´rmula (2.5):
#  »niw =
( #»xw− #»xi )
|| #»xw− #»xi || (2.5)
O paraˆmetro #»xi e´ a posic¸a˜o central do cı´rculo que representa o pedestre
i.
O paraˆmetro #»xw e´ a posic¸a˜o do ponto do obsta´culo w que esta´ mais
pro´ximo ao pedestre i. Para calcular #»xw, considerando que o obsta´culo e´ uma
linha reta que inicia no ponto #  »xws e termina no ponto #  »xwe, utiliza-se a equac¸a˜o
(2.6):
#»re = #  »xwe− #  »xws
#»rp = #»xi − #  »xws
λ = ( #»rp · #»re)/( #»re · #»re)
#»xw =
 se λ <= 0
#  »xws
se λ >= 1 #  »xwe
sena˜o #  »xws+λ #»re
(2.6)
As varia´veis #»re , #»rp e #»xw sa˜o apenas varia´veis internas da fo´rmula para
demonstrar com mais clareza o ca´lculo de #»xw.
A varia´vel diw e´ a distaˆncia entre os pontos #»xi e #»xw. Para se calcular
a distaˆncia usa-se o mo´dulo da diferenc¸a entre os pontos #»xi e #»xw, conforme a
fo´rmula(2.7):
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diw = || #»xw− #»xi || (2.7)
Onde:
O paraˆmetro #»xi e´ a posic¸a˜o central do cı´rculo que representa o pedes-
tre.
O paraˆmetro #»xw e´ a posic¸a˜o do ponto do obsta´culo w que esta´ mais
pro´ximo ao pedestre i. Para calcular, considerando que o obsta´culo e´ uma
linha reta que inicia no ponto #  »xws e termina no ponto #  »xwe utiliza-se a equac¸a˜o
(2.6).
2.1.7.4 Forc¸a Social (Social Force)
A forc¸a social tem como objetivo evitar que o pedestre entre em con-
tato com outro pedestre durante a movimentac¸a˜o. Os pedestres evitam entrar
em contato porque isso reduz a velocidade e e´ considerado rude, mais ainda, o
pedestre i na˜o sabe a reac¸a˜o do outro pedestre j, que pode ser violenta. Assim
sendo, a zona de conforto (segundo a forc¸a social) e´ aquela onde o pedestre i
tem a percepc¸a˜o que o risco de entrar em contato com outro pedestre j e´ baixo
ou nulo. A forc¸a social considera treˆs coisas na hora de averiguar se existe
chance de um pedestre entrar em contato com outro pedestre: a velocidade
relativa, o aˆngulo de visa˜o e a distaˆncia em relac¸a˜o ao outro pedestre. Essas
treˆs coisas precisam estar juntas para o pedestre se sentir desconforta´vel. Se o
pedestre na˜o sente que o outro pedestre esta´ se aproximando (velocidade re-
lativa), mesmo que esse outro pedestre esteja perto(distaˆncia) e na sua frente
(aˆngulo de visa˜o), ele na˜o vai se sentir desconforta´vel.
A forc¸a social pode ser dividida em duas outras forc¸as: a forc¸a de re-
pulsa˜o e a forc¸a de mudanc¸a de direc¸a˜o. As forc¸as de repulsa˜o e de mudanc¸a
de direc¸a˜o sa˜o praticamente ideˆnticas, as duas diferenc¸as sa˜o a direc¸a˜o, sendo
a de repulsa˜o desacelerando o pedestre e a de mudanc¸a de direc¸a˜o perpendi-
cular a de repulsa˜o. A outra diferenc¸a e´ a intensidade de forc¸a cujo os valores
nos paraˆmetros n e n′ fazem com que as duas forc¸as tenham em algumas
situac¸o˜es valores distintos.
A func¸a˜o si j( #»xi , #»x j, # »vi j,ri j) e´ igual a:
soci j( #»xi , #»x j, # »vi j,ri j)= ri j( #»xi , #»x j, # »vi j,ri j)+mi j( #»xi , #»x j, # »vi j,ri j)+gi(di j−ri j, # »ei j, # »vi j)
(2.8)
A func¸a˜o que calcula a forc¸a de repulsa˜o (2.9) faz o pedestre desace-
lerar quando veˆ um outro pedestre na frente dele.
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ri j( #»xi , #»x j, # »vi j,ri j) =−A exp( ri j−dB − (nBθ)
2)
#»ti j (2.9)
A func¸a˜o que calcula a forc¸a de mudanc¸a de direc¸a˜o (2.10) faz o pe-
destre mudar a sua direc¸a˜o para desviar de uma possı´vel colisa˜o.
mi j( #»xi , #»x j, # »vi j,ri j) = AK exp(
ri j−d
B
− (n′Bθ)2) # »ni j (2.10)
As func¸o˜es 2.9 e 2.10 sa˜o bastante parecidas, possuem um termo de
magnitude quase ideˆntico e um vetor de direc¸a˜o da forc¸a no final. O vetor
de direc¸a˜o e´ a varia´vel #»ti j no caso da repulsa˜o e a varia´vel # »ni j no caso da
mudanc¸a de direc¸a˜o. Assim, para evitar repetic¸a˜o os termos e paraˆmetros
repetidos sera˜o explicados uma u´nica vez.
O paraˆmetro #»xi e´ a posic¸a˜o atual do pedestre i que e´ o pedestre que
esta´ sendo atualmente considerado no ca´lculo da forc¸a.
O paraˆmetro #»x j e´ a posic¸a˜o do pedestre j. O pedestre j e´ o outro
pedestre que esta´ no raio de ac¸a˜o da forc¸a social do pedestre i.
O paraˆmetro # »vi j e´ a velocidade relativa do pedestre i em relac¸a˜o ao
pedestre j. Ela e´ calculada na equac¸a˜o (2.11):
# »vi j = ( #»vi − #»v j) (2.11)
Onde #»vi e´ a velocidade vetorial do pedestre i e #»v j e´ a velocidade vetorial do
pedestre j.
A varia´vel B tem dupla finalidade dentro do termo ri j−dB . A primeira
finalidade da varia´vel B indica o raio de ac¸a˜o da forc¸a: quanto menor o B,
menor sera´ o raio de ac¸a˜o da forc¸a e mais ra´pido ela vai decrescer a partir
do centro. A segunda finalidade da varia´vel B e´ dentro do termo Bθ , onde
ela contrabalanc¸a o efeito decrescente do aˆngulo que tem valor zero quando
o pedestre j esta´ exatamente na frente do pedestre i. Assim, um B maior
diminui o aˆngulo de visa˜o do pedestre e um B igual a zero faz a forc¸a social
se distribuir igualmente por todos os aˆngulos de visa˜o. Ela e´ o produto da
constante γ e do mo´dulo do vetor de interac¸a˜o #  »Di j, conforme demonstrado na
equac¸a˜o(2.12):
B = γ|| #  »Di j|| (2.12)
O vetor
#  »
Di j e´ o vetor de interac¸a˜o, ele considera a velocidade atual
do pedestre i e a sua interac¸a˜o com a direc¸a˜o em relac¸a˜o ao pedestre j. Ele
e´ caculado com
#  »
Di j = λ ( #»vi − #»v j)+ # »ei j onde a constante λ indica o quanto a
velocidade vai influenciar no vetor de interac¸a˜o. #»vi e´ a velocidade atual do
pedestre i, #»v j e´ a velocidade do outro pedestre j e # »ei j e´ o vetor de direc¸a˜o do
pedestre i em relac¸a˜o ao j, conforme a equac¸a˜o 2.13
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#  »
Di j = λ # »vi j + # »ei j (2.13)
O vetor # »ei j e´ o vetor de direc¸a˜o que aponta do pedestre i para o j.
Ele e´ calculado normalizando a diferenc¸a entre o vetor #»x j e o #»xi , conforme a
equac¸a˜o 2.14.
# »ei j =
( #»x j− #»xi )
|| #»x j− #»xi || (2.14)
O aˆngulo em radianos θ e´ o aˆngulo entre o vetor de interac¸a˜o ( #  »Di j) e o
vetor de direc¸a˜o( # »ei j). Ele varia de −pi (totalmente a` direita) ate´ pi (totalmente
a` esquerda), o valor zero seria o aˆngulo exatamente em frente. A melhor
forma de calcular esse aˆngulo em 2D e´ usando a func¸a˜o atan(x,y) que retorna
o aˆngulo absoluto. Conforme a equac¸a˜o(2.15):
θi = atan(D[1],D[2])
θe = atan(e[1],e[2])
θa = θe−θi
θ =
{
θa+2pi se θa <−pi
θa−2pi se θa > pi (2.15)
Sera˜o agora explicados os itens que sa˜o u´nicos da forc¸a repulsiva e de
mudanc¸a de direc¸a˜o.
A constante n′(Repulsiva) e n(Mudanc¸a de direc¸a˜o) sa˜o constantes que
refletem a dependeˆncia da forc¸a em relac¸a˜o ao aˆngulo, conforme experimen-
tos realizados por (MOUSSAI¨D et al., 2009). Em geral n e´ menor do que
n′, refletindo uma maior dependeˆncia angular da forc¸a de repulsa˜o. Isto e´, o
pedestre tem uma tendeˆncia maior a mudar de direc¸a˜o do que de desacelerar
para evitar um contato, so´ desacelerando em situac¸o˜es extremasMoussaı¨d et
al. (2009).
A varia´vel K, que aparece apenas na equac¸a˜o da mudanc¸a de direc¸a˜o, e´
o valor do sinal da func¸a˜o mi j( #»xi , #»x j, # »vi j,ri j) que reflete a decisa˜o do pedestre
de virar a` direita ou a` esquerda, dependendo do seu aˆngulo em relac¸a˜o ao
outro pedestre. Os u´nicos valores possı´veis sa˜o 1(esquerda) e -1(direita).
K =
θ
|θ | (2.16)
O vetor #»ti j e´ o vetor de interac¸a˜o normalizado que aponta a direc¸a˜o
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para onde o pedestre ira´ se encaminhar, conforme a equac¸a˜o(2.17):
#»ti j =
#  »
Di j
|| #  »Di j||
(2.17)
E´ importante notar que esse vetor e´ a direc¸a˜o da forc¸a de desacelerac¸a˜o.
Assim sendo, a equac¸a˜o do vetor de interac¸a˜o que e´ a soma dos vetores #»ei
e # »vi j, ao ser normalizada, pode ser interpretada como uma me´dia entre os
aˆngulos dos vetores. Se interpretarmos o aˆngulo do vetor #»ei como o aˆngulo
0 e o vetor # »vi j como 1, podemos notar que o aˆngulo vai subindo de 0 para 1
conforme a intensidade da velocidade vai aumentando. Mesmo que o aˆngulo
seja diferente a func¸a˜o de relac¸a˜o entre os dois quase na˜o se altera, conforme
demonstrado na Figura 13.
Velocidade Relativa
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
0.0
0.2
0.4
0.6
0.8
1.0
Percentil Ângulo
Figura 13 – Aˆngulo do vetor de interac¸a˜o conforme a velocidade relativa au-
menta.
O vetor # »ni j aponta para a direc¸a˜o onde o pedestre i ira´ se mover para
desviar do pedestre j. Ele sempre aponta para a esquerda. O que faz a direc¸a˜o
da forc¸a de mudanc¸a de direc¸a˜o apontar para a direita e´ a varia´vel K com
valor (-1). O vetor # »ni j e´ exatamente a direc¸a˜o de
#»ti j virado 90o a` esquerda,
assim basta fazer uma troca com os valores dentro do vetor #»ti j, conforme a
equac¸a˜o(2.18):
# »ni j = [−ti j[2], ti j[1]] (2.18)
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2.1.7.5 Forc¸a Granular (Granular Force)
Em a´reas muito populosas ou em situac¸o˜es de paˆnico as forc¸as psi-
colo´gicas na˜o sa˜o suficientes para fazer os pedestres na˜o tocar nos obsta´culos
ou em outras pessoas. Nessas situac¸o˜es as intenc¸o˜es/forc¸as psicolo´gicas na˜o
sa˜o as u´nicas em ac¸a˜o. Os pedestres comec¸am a se empurrar e o atrito entre
eles diminui a velocidade da multida˜o Helbing, Farkas e Vicsek (2000). Essa
forc¸a de natureza fı´sica e´ modelada pela forc¸a granular (Equac¸a˜o 2.19):
gi(di j− ri j, # »ei j, # »vi j) = gi(dr)[repi(dr, #»er)+ f rici(dr, #»er , #»vr)] (2.19)
Onde:
O paraˆmetro dr e´ a distaˆncia real entre pedestres (dr = d ji− ri− r j) ou
entre pedestres e a parede (dr = diw− ri).
O paraˆmetro #»vr e´ a velocidade relativa entre pedestres ( #»vr = #»vi − #»v j)
ou entre pedestres e um obsta´culo ( #»vr = #»vi ).
O paraˆmetro er e´ direc¸a˜o de repulsa˜o entre dois pedestres #»er = # »ei j ou
entre dois pedestres e um obsta´culo #»er = #  »eiw.
A func¸a˜o de sinalizac¸a˜o de contato gi j(dr) e´ zero quando a distaˆncia e´
positiva e −di j quando e´ negativa. Quando o valor da func¸a˜o de sinalizac¸a˜o
na˜o e´ zero o pedestre i esta´ em contato com outro pedestre, ou o pedestre
i esta´ em contato com um obsta´culo. A func¸a˜o de sinalizac¸a˜o de contato e´
calculada pela Equac¸a˜o 2.20:
g(dr) =
{
0 se dr > 0
(−dr) sena˜o (2.20)
A func¸a˜o repulsora repi(dr) faz o pedestre i se mover para tra´s e parar de
ocupar o mesmo espac¸o que o pedestre j ou que um obsta´culo. A func¸a˜o
repulsora esta´ representada na equac¸a˜o 2.21:
repi( #»er) = ke( #»er) (2.21)
Onde:
A constante ke e´ uma constante muito alta. Na literatura e´ sugerido o
valor de 1.2∗105 Helbing, Farkas e Vicsek (2000).
A func¸a˜o de atrito repi(dr, #»er , #»vr) simula o atrito quando o pedestre
i esta´ em contato com outro pedestre ou obsta´culo. A func¸a˜o de fricc¸a˜o e´
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calculada pela equac¸a˜o 2.22:
f rici = ks( # »vi j · #»si j) #»si j (2.22)
Onde:
A constante ks e´ uma constante muito alta, cujo valor sugerido e´ o
valor 2.4∗105 Helbing, Farkas e Vicsek (2000).
O vetor #»sr = [−ei j2,ei j1] e´ perpendicular ao vetor #»er e aponta para a
esquerda. O vetor retornado pela func¸a˜o de fricc¸a˜o vai virar para a esquerda
ou para a direita por causa do termo ( # »vi j · #»si j) que muda o sinal dependendo
da direc¸a˜o do movimento.
2.2 SISTEMAS FUZZY
A lo´gica fuzzy e´ uma forma de lo´gica multivalorada que foi proposta
por Zadeh (1965). Ela usa graus de verdade para descrever a vagueza em suas
proposic¸o˜es.
Sistemas de infereˆncia Fuzzy processam a lo´gica fuzzy em treˆs etapas:
1. Fuzzificac¸a˜o, que transforma varia´veis crisp em varia´veis fuzzy.
2. Infereˆncia, que usa as regras fuzzy para calcular os valores dos conjun-
tos das varia´veis de saı´da usando os valores das varia´veis de entrada.
3. Desfuzificac¸a˜o, que transforma as varia´veis de saı´da fuzzy em um valor
crisp de saı´da.
Cada varia´vel fuzzy possui dois ou mais conjuntos que descrevem o grau de
verdade. Cada conjunto e´ relacionado com uma func¸a˜o que o descreve. Essa
func¸a˜o e´ chamada de func¸a˜o de pertineˆncia.
As regras linguı´sticas de sistemas fuzzy expressam explicitamente o
conhecimento e tornam fa´ceis de entender, parametrizar e estender.
Nas pro´ximas Subsecc¸o˜es sera´ explicado cada um dos conceitos de
sistema fuzzy.
2.2.1 Metodologias de Sistemas Fuzzy
A abordagem das regras linguı´sticas Fuzzy na˜o esta´ restrita a uma me-
todologia. As duas mais comuns sa˜o a Mamdani e a Takagi-Sugeno. Sera˜o
discutidas as vantagens e desvantagens desses dois modelos para esclarecer
porque o me´todo Mamdani e´ mais adequado para a presente pesquisa.
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2.2.1.1 Mamdani
O sistema de infereˆncia fuzzy Mamdani foi proposto por Mamdani
(1974). O sistema Mamdani usa regras linguı´sticas no formato:
Este modelo tem como vantagem sua maior interpretabilidade, todas
as varia´veis sa˜o descritas de forma linguı´stica. A sua desvantagem e´ o maior
custo computacional em relac¸a˜o ao outros modelos como o Takagi-Sugeno
Kaur e Kaur (2012), Ross (2009).
2.2.1.2 Takagi-Sugeno
O sistema de infereˆncia Takagi-Sugeno foi proposto por (TAKAGI;
SUGENO, 1983). As regras sa˜o no formato ”SE x e´ A e y e´ B enta˜o f (x,y)”,
onde z = f (x,y) e´ uma func¸a˜o polinomial que descreve saı´da associada a` in-
fereˆncia de uma regra fuzzy. Takagi-Sugeno tem menos custo computacional
e sua implementac¸a˜o e´ mais fa´cil de otimizar. A desvantagem e´ a interpre-
tabilidade Ross (2009). E´ difı´cil extrair um valor semaˆntico de uma func¸a˜o
polinomial.
2.2.1.3 Comparac¸a˜o entre os dois sistemas
Apo´s uma ana´lise qualitativa, verificando quais regras teriam maior in-
terpretabilidade, foi concluı´do que a metodologia Takagi-Sugeno pouco me-
lhoraria a interpretabilidade do modelo MFS. Embora a metodologia Takagi-
Sugeno possua menor custo computacional, no presente trabalho o custo com-
putacional na˜o e´ o objetivo, e sim a interpretabilidade. A preocupac¸a˜o com
o custo computacional e´ apenas de continuar a ter um custo computacional
adequado, mas na˜o e´ o objetivo deste trabalho diminuir o custo computaci-
onal, apenas na˜o aumentar em mais que uma ordem de magnitude. Ale´m
disso, usar o modelo Takagi-Sugeno em conjunto com o MFS ja´ foi tentado
por Zhu, Liu e Tang (2008), com pouca melhoria na interpretabilidade.
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2.2.2 Conjuntos Fuzzy
Ao criar a lo´gica fuzzy, Zadeh (1965) cria o conceito de conjuntos
fuzzy. Na lo´gica cla´ssica, um elemento ou esta´ em um conjunto (valor um) ou
na˜o esta´ (valor zero). Na lo´gica fuzzy, um determinado elemento pode estar
simultaneamente em va´rios conjuntos fuzzy com graus de pertencimento que
variam entre zero e um.
Para descrever o grau de pertencimento a um conjunto e´ usada uma
func¸a˜o de pertineˆncia. A func¸a˜o de pertineˆncia sera´ explicada na pro´xima
Subsec¸a˜o.
2.2.3 Func¸a˜o de Pertineˆncia
Uma func¸a˜o de pertineˆncia descreve a relac¸a˜o entre o grau de perten-
cimento(y) e o valor crisp(x) de um conjunto fuzzy. A escolha de tipo de
func¸a˜o de pertineˆncia varia conforme o problema.
Este trabalho usou treˆs tipos de func¸a˜o de pertineˆncia, Sigmoidal,
Gaussiana e Triangular, apresentadas nas equac¸o˜es 2.23,2.24 e 2.25 que esta˜o
tambe´m representadas visualmente nas figuras 14,15 e 16,.
sigm f (x) = 1.0/(1.0+ e−slope∗(x−in f lection)) (2.23)
Figura 14 – Sigmoidal.
gaussm f (x) = e−((x−c)
2/2s2) (2.24)
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Figura 15 – Gaussiana.
triangm f (dr) =

0 se (x < a)||(x > c)
1 se x == b
(x−a)/(b−a) se x < b
(c− x)/(c−b) caso contra´rio
(2.25)
Figura 16 – Triangular.
2.2.4 Varia´veis Fuzzy
Zadeh define varia´vel linguı´stica como uma varia´vel cujos valores sa˜o
palavras ou sentenc¸as em uma linguagem natural ou artificial Zadeh (1975).
As varia´veis sa˜o formadas por conjuntos fuzzy, cada um descrevendo as partes
desta varia´vel.
58
2.2.5 Regras Fuzzy
As regras fuzzy expressam as relac¸o˜es entre as varia´veis de entrada e a
de saı´da. E´ com base nessas regras que e´ feita a infereˆncia fuzzy. As regras
fuzzy no sistema Mamdani sa˜o no formato:
”se Varia´velentrada e´ CONJUNTO f uzzy enta˜o Varia´velsai´da e´ CONJUNTO f uzzy”
Por exemplo, as regras para tentar resolver um problema de atribuic¸a˜o
de gorjeta dependendo da qualidade do servic¸o e da comida, poderiam ser
assim:
se Servic¸o e´ RUIM e Comida e´ MAL-FEITA
ent~ao Gorjeta e´ BARATA
se Servic¸o e´ BOM
ent~ao Gorjeta e´ ME´DIA
se Comida e´ MAIS-OU-MENOS
ent~ao Gorjeta e´ ME´DIA
se Servic¸o e´ EXCELENTE e Comida e´ DELICIOSA
ent~ao Gorjeta e´ GENEROSA
2.2.6 Fuzzificac¸a˜o
Fuzzificac¸a˜o e´ o processo de calcular o grau de pertencimento a cada
um dos conjuntos fuzzy, baseado no valor crisp.
2.2.7 Infereˆncia Fuzzy
Infereˆncia fuzzy e´ o processo de calcular o grau de pertencimento das
varia´veis de saı´da baseado nas varia´veis de entrada, usando a relac¸a˜o entre
as duas descrita pelas regras linguı´sticas. Os operadores E e OU da lo´gica
cla´ssica sa˜o substituı´dos pelos operadores T-Norma e S-Norma, respectiva-
mente. A infereˆncia e´ feita em treˆs etapas. A primeira etapa e´ aquela onde
e´ feita a unia˜o dos valores dos conjuntos das varia´veis de entrada em cada
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uma das regras. Apo´s isso, o valor final da unia˜o das varia´veis de entrada na
regra e´ atribuı´do para as varia´veis de saı´da em suas respectivas regras, que de-
pois sa˜o unidas na terceira etapa da infereˆncia, onde e´ montado um conjunto
fuzzy que e´ a resposta fuzzy das regras. Esse conjunto fuzzy e´ posteriormente
desfuzzificado.
2.2.8 T-Norma Fuzzy
T-Norma e´ uma generalizac¸a˜o da operac¸a˜o E da lo´gica cla´ssica. Exis-
tem va´rios tipos de T-Norma descritos na literatura, descrever os diversos
tipos de T-Norma vai ale´m do escopo deste trabalho. Aqui sera´ focado em
explanar os tipos mais usados em pesquisa e sera˜o explicados quais foram
escolhidos para a presente pesquisa. Estes sa˜o o Mı´nimo(2.26) e o Produto
alge´brico (2.27) . Nota-se que em ambos, se for colocado os valores 0 e 1, as
func¸o˜es retornam exatamente igual a` operac¸a˜o lo´gica E.
2.2.8.1 Mı´nimo
>mi´n(a,b) = mi´n(a,b) (2.26)
2.2.8.2 Produto Alge´brico
>prod(a,b) = a∗b (2.27)
2.2.9 S-Norma ou T-Conorma Fuzzy
S-Norma e´ o par da T-norma que inverte a ordem da operac¸a˜o que
atribui 1-x para x no intervalo [0, 1], ou seja, ela e´ o complementar da T-
Norma, o equivalente a` operac¸a˜o OU. Dado uma determinada T-Norma, sua
S-Norma complementar sera´ ⊥(a,b) = 1−>(1−a,1−b)
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2.2.9.1 Soma Probabilı´stica
A soma probabilı´stica e´ o complementar do produto alge´brico, con-
forme detalhado a seguir:
⊥sum(a,b) = 1−>prod(1−a,1−b)
⊥sum(a,b) = 1− ((1−a)(1−b))
⊥sum(a,b) = 1− (1−b−a+ab)
⊥sum(a,b) = 1−1+b+a−ab
⊥sum(a,b) = b+a−ab
Logo, a soma probabilı´stica e´ a func¸a˜o 2.28
⊥sum(a,b) = a+b−ab (2.28)
2.2.9.2 Ma´ximo
O ma´ximo e´ o complementar do mı´nimo, conforme detalhado a seguir:
⊥max(a,b) = 1−>min(1−a,1−b)
Note que x = 1− (1− x) para qualquer x no intervalo [0,1], logo o
valor retornado pela func¸a˜o ⊥max(a,b) sempre sera´ a ou b. Tambe´m nota-se
que o valor retornado pela func¸a˜o min sempre sera´ por definic¸a˜o o menor va-
lor. O menor valor na equac¸a˜o min(1− a,1− b) quando ambos a e b esta˜o
no intervalo [0,1] e´ aquele que mais se aproxima de 1. Logo, sera´ retornado
o complemento do maior nu´mero entre a e b, esse complemento ao ser sub-
traı´do de 1 retornara´ o valor do maior nu´mero entre a e b. Retornar o maior
nu´mero entre dois nu´meros e´ exatamente a definic¸a˜o da func¸a˜o max, logo, o
complementar do mı´nimo e´ a equac¸a˜o 2.29.
⊥max(a,b) = max(a,b) (2.29)
2.2.10 Desfuzzyficac¸a˜o
Apo´s a infereˆncia fuzzy, os valores do sistema fuzzy precisam ser con-
vertidos de volta em valores crisp para serem usados no sistema fuzzy. Exis-
tem diversas te´cnicas de desfuzzyficac¸a˜o, mas aquela que captura cada valor
dos conjuntos fuzzy e retira a me´dia de cada um deles e´ a te´cnica de centro de
gravidade. Para calcular o centro de gravidade, em uma figura com densidade
constante, se decompo˜e a figura em figuras onde e´ possı´vel calcular facil-
mente o centro de gravidade e depois se divide a soma do centro de massa
multiplicado pela a´rea, pela a´rea total da figura, conforme a fo´rmula 2.30,
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uma te´cnica bastante comum e´ o ca´lculo do centro de massa integrando a a´rea,
pore´m computacionalmente cara e´ dividir a figura em pequenos retaˆngulos,
ao longo do eixo que se deseja calcular o centro de massa:
centerO f Mass =
∑aicix
∑ai
(2.30)
Onde ai e´ a a´rea de uma figura e cix e´ o centro de gravidade dessa mesma
figura no eixo x.
2.2.11 Considerac¸o˜es sobre a interpretac¸a˜o das regras
Devido a` forma com que as regras fuzzy trabalham, sistemas de in-
fereˆncia fuzzy sa˜o usados em diversos campos de pesquisa e tecnologia apli-
cada para providenciar um me´todo simples e computacionalmente eficiente
de lidar com uma diversa gama de problemas. Fuzzy tem tantas a´reas de
atuac¸a˜o que de acordo com Dubois e Prade (1997) as func¸o˜es de pertineˆncia
podem ser interpretadas em treˆs diferentes formas semaˆnticas: similaridade,
prefereˆncia ou incerteza. Similaridade quer dizer qua˜o parecido uma determi-
nada informac¸a˜o e´ em relac¸a˜o ao seu respectivo conjunto fuzzy e e´ usada em
ana´lise de cluster fuzzy e sistemas relacionados. Prefereˆncia e´ o qua˜o via´vel
e´ uma escolha e e´ usada em engenharia. Incerteza e´ a vagueza, o grau de
possibilidade. A interpretac¸a˜o de vagueza e´ usada em sistemas especialistas
e em inteligeˆncia computacional.
Estas interpretac¸o˜es na˜o sa˜o mutuamente exclusivas, mas ajudam a
mostrar o objetivo de um sistema de infereˆncia fuzzy. Um modelo fuzzy preo-
cupado com simulac¸a˜o de pedestres, por exemplo, pode ser interpretado como
um sistema de prefereˆncia que demonstra a melhor escolha de rota que satis-
faz o desejo por sentir conforto, mas o mesmo modelo tambe´m poderia ser
interpretado como um modelo que trata a incerteza intrı´nseca no comporta-
mento de pedestres.
2.3 ESTADO DA ARTE DE SIMULAC¸A˜O FUZZY DE PEDESTRES
Na˜o foram encontradas muitas pesquisas usando fuzzy para simular pe-
destres e usando o MFS. Os u´nicos dois trabalhos encontrados foram Zhu, Liu
e Tang (2008) e Nasir et al. (2014), Nasir, Nahavandi e Creighton (2012). O
primeiro na˜o apresentou novos conceitos, apenas utilizou-se de regras Takagi-
Sugeno para tentar fuzzificar o modelo, mas na˜o eliminou as equac¸o˜es dife-
renciais. Os u´ltimos dois apresentaram resultados bem promissores ao usar a
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saı´da do MFS como entrada para um sistema fuzzy, com regras Mamdani, de
decisa˜o de mudanc¸a de rota. Eles demonstraram na˜o somente que fuzzy pode
contribuir para a simulac¸a˜o de multido˜es como tambe´m que ele pode apre-
sentar resultados melhores, usando aprendizado de ma´quina, que o pro´prio
MFS, quando comparado com dados reais. O resultado obtido por Nasir et al.
(2014) tambe´m usou um aprendizado de ma´quina que na˜o procura otimizar
a interpretabilidade das regras e reduzir o nu´mero delas. O total de regras
usado foi de 216, so´ para a escolha da rota local.
No campo de aplicac¸o˜es comerciais, o que pode ser considerado es-
tado da arte e´ o software MASSIVE, o software segundo a pro´pria companhia
e´ capaz de simular milhares de pedestres, usando um sistema multi-agente
que utiliza fuzzy extensivamente, mas o software na˜o trabalha com nenhum
modelo inspirado no MFS e fuzzificado.
Como se pode observar no estudo do estado da arte, foi concluı´do que
um modelo inspirado no MFS, usando fuzzy, preocupado com o custo com-
putacional e em usar a quantidade mı´nima de regras possı´vel, pode contribuir
para criar um modelo onde as informac¸o˜es contidas nas equac¸o˜es do MFS
sejam explicitamente escritas e possam ser atualizadas e estendidas para re-
produzir comportamentos onde o MFS ainda na˜o consegue ser realista. Ale´m
disso, este modelo tem o potencial de ser melhor que o pro´prio MFS, visto
que pode se aproveitar de aprendizado de ma´quina para ajustar as func¸o˜es de
pertineˆncia conforme ja´ demonstrado por Nasir et al. (2014).
2.4 CONSIDERAC¸O˜ES FINAIS
Neste Capı´tulo apresentou-se a fundamentac¸a˜o conceitual do MFS,
explicaram-se como as equac¸o˜es matema´ticas descrevem as intenc¸o˜es psi-
colo´gicas dos pedestres e como dela se originam, no pro´ximo Capı´tulo sera´
apresentado o modelo proposto que trata o problema da interpretabilidade do
modelo.
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3 PROPOSTA
Durante a pesquisa e experimentos relacionados com a modelagem
de pedestres usando lo´gica fuzzy va´rias ideias foram testadas e avaliadas. A
ideia que se apresentou mais promissora foi usar o MFS como base para a
gerac¸a˜o de regras e conjuntos fuzzy que reproduzissem as mesmas intenc¸o˜es
psicolo´gicas modeladas pelas equac¸o˜es do MFS. Ao fazer isso, espera-se criar
um modelo composto por um conjunto de regras linguı´sticas que apresente
caracterı´sticas de uma maior interpretabilidade ao mesmo tempo em que pos-
sibilite sua extensa˜o para modelar novos tipos de comportamento humano.
Ao modelar cada componente do MFS como um conjunto reduzido de regras
fuzzy, espera-se que na˜o haja um aumento substancial do custo computacional
para execuc¸a˜o do modelo, pois isso poderia representar uma condic¸a˜o crı´tica
para a utilizac¸a˜o desse novo modelo, o qual sera´ chamado de Modelo Fuzzy
de Forc¸as Socias (MFFS).
Para atingir este objetivo e mostrar a aplicabilidade da ideia, todas
as forc¸as do MFS foram codificadas como uma se´rie de regras fuzzy. A
Forc¸a Social foi divida em treˆs pequenos sistemas fuzzy(aˆngulo, intensidade
e desacelerac¸a˜o), a Forc¸a de Desejo foi dividida em dois (aˆngulo e intensi-
dade), a Forc¸a de Obsta´culo foi colocada em apenas um sistema fuzzy que
trata a intensidade. A forc¸a granular e´ uma interac¸a˜o fı´sica e como na˜o trata
as intenc¸o˜es dos pedestres na˜o foi traduzida para um sistema fuzzy. A Forc¸a
de Obsta´culo na˜o precisou de aˆngulo porque ela e´ sempre perpendicular ao
obsta´culo.
A ideia geral do que foi modificado no MFS para criar o MFFS e´
apresentado nos diagramas 17 e 18.
Neste trabalho as func¸o˜es de pertineˆncia foram calibradas empirica-
mente. Primeiro foram plotadas as equac¸o˜es e foi analisado cada paraˆmetro
e sua relac¸a˜o com o resultado da equac¸a˜o. Dessa relac¸a˜o entre as varia´veis
foram criadas as regras fuzzy. Depois foram plotadas as regras fuzzy derivadas
dessa relac¸a˜o e as func¸o˜es de pertineˆncia dos conjuntos fuzzy foram ajustadas
ate´ parecer o ma´ximo possı´vel com o plote original. Quando a segunda parte
falhava, voltava-se a` primeira etapa, ate´ ser possı´vel entender qual relac¸a˜o
entre as varia´veis na˜o havia sido previamente observada e ajustavam-se as
regras de acordo. No terceiro passo, a forc¸a fuzzy era substituı´da no modelo
original e era observado se o MFS continuava a se comportar corretamente.
Foi repetido esse processo para todas as forc¸as psicolo´gicas. Quando aca-
bado, o modelo gerado tinha a capacidade e as limitac¸o˜es similares ao MFS,
mas usando regras linguı´sticas fuzzy ao inve´s de equac¸o˜es.
No modelo desenvolvido foi utilizado o produto alge´brico como t-
64
Posic¸a˜o & Velocidade
Distaˆncia & Velocidade
Relativa & Aˆngulos
Equac¸o˜es Matema´ticas
Intensidades &
Direc¸o˜es das Forc¸as
Figura 17 – Diagrama MFS.
Posic¸a˜o & Velocidade
Distaˆncia & Velocidade
Relativa & Aˆngulos
Infereˆncia Fuzzy
Intensidades &
Direc¸o˜es das Forc¸as
Figura 18 – Diagrama MFFS.
norma porque foi observado em nossos experimentos que ele resulta em uma
transic¸a˜o entre as regras mais suave.
Todos os paraˆmetros foram empiricamente ajustados.
Em conformidade com os trabalhos anteriores do MFS foi usado o
sistema me´trico.
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3.1 IMPLEMENTAC¸A˜O FUZZY DA COMPONENTE FORC¸A DE DESEJO
Para se sentir conforta´vel o pedestre deseja duas coisas: se mover na
direc¸a˜o do seu objetivo e estar com uma velocidade desejada de conforto,
nem ta˜o ra´pida, nem ta˜o devagar. Enta˜o, as regras fuzzy foram separadas em
dois conjuntos: um conjunto de regras para controlar a intensidade da forc¸a
exercida sobre o pedestre para que ele atinja a velocidade desejada; e um
segundo conjunto de regras que controla a direc¸a˜o da forc¸a aplicada sobre
o pedestre para que ele se mova na direc¸a˜o desejada. Sera˜o apresentados
ambos os sistemas fuzzy e depois sera´ feito uma discussa˜o sobre o significado
semaˆntico e operacional de cada conjunto de regras.
3.1.1 Regras do Aˆngulo da Forc¸a de Desejo
Os conjuntos ESQUERDA-ATRA´S e DIREITA-ATRA´S representam
um grande desconforto e por essa raza˜o eles sa˜o relacionados respectiva-
mente com os conjuntos FORTEMENTE-A`-DIREITA e FORTEMENTE-A`-
ESQUERDA, assim o pedestre tera´ uma mudanc¸a abrupta de direc¸a˜o. De
forma oposta, os conjuntos ESQUERDA-FRENTE e DIREITA-FRENTE re-
presentam um desconforto pequeno e o pedestre ira´ suavemente ajustar sua
direc¸a˜o quando esses conjuntos forem ativados, conforme e´ possı´vel observar
no conjunto de regras a seguir:
se A^nguloDeDirec¸~ao e´ ESQUERDA-ATRA´S
ent~ao A^nguloDeVirada e´ FORTEMENTE-A`-DIREITA
se A^nguloDeDirec¸~ao e´ ESQUERDA-FRENTE
ent~ao A^nguloDeVirada e´ FRACAMENTE-A`-DIREITA
se A^nguloDeDirec¸~ao e´ FRENTE
ent~ao A^nguloDeVirada e´ CENTRO
se A^nguloDeDirec¸~ao e´ DIREITA-FRENTE
ent~ao A^nguloDeVirada e´ FRACAMENTE-A`-ESQUERDA
se A^nguloDeDirec¸~ao e´ DIREITA-ATRA´S
ent~ao A^nguloDeVirada e´ FORTEMENTE-A`-ESQUERDA
A varia´vel de entrada AˆnguloDeDirec¸a˜o e´ dividida em cinco conjun-
tos gaussianos, cada um representando o intervalo dos aˆngulos. Os valores
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negativos sa˜o a` esquerda e os valores positivos a` direita em relac¸a˜o a` direc¸a˜o
desejada de movimentac¸a˜o. A configurac¸a˜o dos conjuntos e´:
ESQUERDA-ATRA´S, c =−pi e s = 0.2pi ,
ESQUERDA-FRENTE, c =−0.5pi e s = 0.2pi ,
FRENTE, c = 0 e s = 0.2pi ,
DIREITA-FRENTE, c = 0.5pi e s = 0.2pi ,
DIREITA-ATRA´S, c = pi e s = 0.2pi .
Figura 19 – Func¸o˜es de pertineˆncia do AˆnguloDeDirec¸a˜o.
A varia´vel de saı´da AˆnguloDeVirada e´ dividida em cinco conjuntos
triangulares, cada um representa a extensa˜o do aˆngulo, onde valores negati-
vos sa˜o aˆngulos a` esquerda, e positivos sa˜o aˆngulos a` direita em relac¸a˜o a`
velocidade atual. A configurac¸a˜o dos conjuntos fuzzy da varia´vel e´:
FORTEMENTE-A`-ESQUERDA, a =−1.5pi e c =−0.5pi ,
FRACAMENTE-A`-ESQUERDA, a =−pi e c = 0,
CENTRO, a =−0.5pi e c = 0.5pi ,
FRACAMENTE-A`-DIREITA, a = 0 e c = pi ,
FORTEMENTE-A`-DIREITA, a = 0.5pi e c = 1.5pi .
onde b = (a+ c)/2 para todos os conjuntos e a forc¸a e´ medida em
Newtons.
3.1.2 Regras de Intensidade da Forc¸a de Desejo
Os conjuntos MUITO-DEVAGAR e MUITO-RA´PIDA representam
que a velocidade atual do pedestre esta´ muito distante da velocidade preten-
dida e quer alterar sua velocidade o mais ra´pido possı´vel. A sua correlac¸a˜o
com os conjuntos FORTE-POSITIVO e FORTE-NEGATIVO reflete essa abrupta
mudanc¸a de velocidade. De forma contra´ria, os conjuntos DEVAGAR e
RA´PIDA refletem uma pequena diferenc¸a de velocidade, assim a forc¸a para
ajustar a velocidade e´ menor, resultando numa transic¸a˜o suave, conforme de-
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Figura 20 – Aˆngulo de direc¸a˜o das func¸o˜es de pertineˆncia.
monstrado no conjunto de regras a seguir.
se VelocidadePedestreEmRelac¸~aoDesejada e´ MUITO-DEVAGAR
ent~ao IntensidadeForc¸a e´ FORTE-POSITIVO
se VelocidadePedestreEmRelac¸~aoDesejada e´ DEVAGAR
ent~ao IntensidadeForc¸a e´ POSITIVO
se VelocidadePedestreEmRelac¸~aoDesejada e´ CORRETA
ent~ao IntensidadeForc¸a e´ ZERO
se VelocidadePedestreEmRelac¸~aoDesejada e´ RA´PIDA
ent~ao IntensidadeForc¸a e´ NEGATIVO
se VelocidadePedestreEmRelac¸~aoDesejada e´ MUITO-RA´PIDA
ent~ao IntensidadeForc¸a e´ FORTE-NEGATIVO
A varia´vel de entrada VelocidadePedestreEmRelac¸a˜oDese jada e´ di-
vidida em cinco gaussianas (Figura 21), cada uma representando a extensa˜o
da velocidade em relac¸a˜o a` velocidade desejada (v0i ). Os valores sa˜o represen-
tados percentualmente porque a velocidade desejada pode variar de pedestre
para pedestre.
A equac¸a˜o 3.1 calcula o valor normalizado da velocidade desejada.
Valores negativos se referem a velocidades abaixo da desejada e valores po-
sitivos se referem aos valores acima da velocidade desejada. O valor zero
ocorre quando o pedestre esta´ exatamente na velocidade desejada.
VelocidadePedestreEmRelac¸a˜oDese jada =
|| #»vi ||
v0i
−1 (3.1)
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Figura 21 – Velocidade do pedestre.
A configurac¸a˜o dos conjuntos que compo˜em a varia´vel
VelocidadePedestreEmRelac¸a˜oDese jada e´:
MUITO-DEVAGAR, c =−2 e s = 0.4,
DEVAGAR, c =−1 e s = 0.4,
CORRETA, c = 0 e s = 0.4,
RA´PIDA, c = 1 e s = 0.4,
MUITO-RA´PIDA, c = 2 e s = 0.4.
A varia´vel de saı´da IntensidadeForc¸a foi dividida em cinco conjuntos
triangulares (Figura 22), cada um representando a mudanc¸a de velocidade em
relac¸a˜o a` atual velocidade. A configurac¸a˜o dos conjuntos que forma a varia´vel
IntensidadeForc¸a e´:
FORTE-NEGATIVO a =−3 e c =−1,
NEGATIVO, a =−2 e c = 0,
ZERO, a =−1 e c = 1,
POSITIVO, a = 0 e c = 1,
FORTE-POSITIVO, a = 1 e c = 3.
Onde b = (a+ c)/2 para todos os conjuntos.
Figura 22 – Intensidade da Forc¸a de Desejo.
Os principais ajustes que podem ser feitos nessa forc¸a sa˜o nas varia´veis
de saı´da. Ajustando o tamanho dos conjuntos e os seus centros de gravidade,
pode-se aumentar a forc¸a e fazer uma desacelerac¸a˜o ou mudanc¸a de direc¸a˜o
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ser mais ra´pida ou mais devagar. A varia´vel de entrada que calcula a inten-
sidade da forc¸a pode ser ajustada caso seja detectado que o pedestre tenha
uma definic¸a˜o diferente do que e´ ra´pido ou devagar. A varia´vel de entrada
de direc¸a˜o dificilmente precisara´ ser ajustada porque ela trata o aˆngulo e as
definic¸o˜es de tra´s, frente, esquerda e direita sa˜o bem definidas.
3.2 IMPLEMENTAC¸A˜O FUZZY DA COMPONENTE DE FORC¸A DE OBSTA´CULO
A Forc¸a de Obsta´culo e´ baseada unicamente na distaˆncia entre o pe-
destre e o obsta´culo mais pro´ximo. Como ja´ explicado anteriormente na
sec¸a˜o 2.1.7, sua direc¸a˜o e´ sempre perpendicular ao obsta´culo, e por essa raza˜o
na˜o houve a necessidade de elaborar regras fuzzy para controlar a direc¸a˜o de
atuac¸a˜o dessa forc¸a sobre o pedestre. Por ser uma forc¸a repulsiva entre o
pedestre e o obsta´culo mais pro´ximo, apenas sua intensidade foi controlada
utilizando apenas duas regras fuzzy bastante simples:
se Dista^ncia e´ PERTO
ent~ao IntensidadeForc¸a e´ ALTA
se Dista^ncia e´ LONGE
ent~ao IntensidadeForc¸a e´ BAIXA
Foi utilizado func¸a˜o de pertineˆncia sigmoidal para os conjuntos que
formam a varia´vel Distaˆncia (Figura 23), PERTO e LONGE e triangular
para os conjuntos ALTA e BAIXA da varia´vel de saı´da IntensidadeForc¸a. Os
paraˆmetros para a varia´vel Distaˆncia sa˜o:
PERTO, slope =−75.0, in f lection = 0.1,
LONGE, slope = 25.0, in f lection = 0.3.
Figura 23 – Distaˆncia do pedestre ao obsta´culo.
A varia´vel de saı´da, que representa a intensidade com que a forc¸a re-
pulsiva age no pedestre e´ dividida em dois conjuntos com func¸a˜o de per-
70
tineˆncia triangular. As configurac¸o˜es dos conjuntos sa˜o:
BAIXA, a =−3, b = 0 e c = 3,
ALTA, a = 2.99, b = 3 e c = 3.01.
A forc¸a e´ medida em Newtons.
A forc¸a decresce exponencialmente com a distaˆncia e o aˆngulo e´ sem-
pre perpendicular ao obsta´culo. E´ uma forc¸a local, somente afetando distaˆncias
menores do que 30cm. Para gerar esse efeito foram necessa´rias apenas duas
regras fuzzy. O centro de gravidade do conjunto ALTA e´ o pico da forc¸a e o
centro de gravidade BAIXA precisa ser zero.
Se, por exemplo, e´ detectado que um determinado tipo de obsta´culo
causa uma reac¸a˜o mais forte do que anteriormente detectado nos outros tipos
de obsta´culo pode-se alterar o centro de gravidade do conjunto ALTA para
refletir essa nova caracterı´stica. As varia´veis de entrada tambe´m podem ser
ajustadas para fazer a Forc¸a de Obsta´culo ser mais ou menos local(in f lection),
ou mais ou menos abrupta(slope).
3.3 IMPLEMENTAC¸A˜O FUZZY DA COMPONENTE DE FORC¸A SOCIAL
A Forc¸a Social calcula um vetor de forc¸a a partir da distaˆncia, velo-
cidade relativa e aˆngulo. Foi necessa´rio separar o conhecimento implı´cito
nas equac¸o˜es da Forc¸a Social em treˆs se´ries de regras fuzzy para tratar a
interac¸a˜o social. Esses conjuntos de regras sa˜o a direc¸a˜o do vetor de interac¸a˜o
(Equac¸o˜es 3.2 e 3.3), a intensidade da mudanc¸a de direc¸a˜o (Equac¸a˜o 3.4) e
a intensidade da desacelerac¸a˜o (Equac¸a˜o 3.5). A intensidade da forc¸a e´ o ta-
manho do desconforto que o pedestre esta´ sentindo, o aˆngulo e´ a direc¸a˜o que
o pedestre deseja ajustar e a forc¸a de desacelerac¸a˜o se faz necessa´ria porque
o pedestre prefere mudar de direc¸a˜o do que desacelerar, assim a forc¸a so-
cial calculada pelos sistemas fuzzy e´ a soma das forc¸as de desacelerac¸a˜o e de
mudanc¸a de direc¸a˜o, conforme demonstrado na equac¸a˜o 3.6.
Como a forc¸a de desacelerac¸a˜o e´ indiretamente dependente da intensi-
dade de forc¸a de mudanc¸a de direc¸a˜o, em vez de repetir o conjunto de regras
com paraˆmetros diferentes, foi criado apenas um conjunto de regras que re-
torna a intensidade percentual da forc¸a de desacelerac¸a˜o em relac¸a˜o a` forc¸a
de mudanc¸a de direc¸a˜o.
O aˆngulo e´ expresso em radianos e transformado em um vetor dire-
cional com as func¸o˜es de seno e cosseno, que por sua vez e´ multiplicado
pela intensidade da forc¸a e somado com a forc¸a de desacelerac¸a˜o, conforme
a equac¸a˜o 3.3.
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aˆngulot = f uzzyEnginevetorDeIteracao(velocidadeRelativa) (3.2)
#»t =
#                                                              »
[cos(aˆngulot),sin(aˆngulot)] (3.3)
imd = f uzzyEngineintensidadeMudanc¸aDeDirec¸a˜o(aˆngulo,distaˆncia,velocidadeRelativa)
(3.4)
desacelerac¸a˜o% = f uzzyEnginedesacelerac¸a˜o(imd) (3.5)
f orc¸aSocial = desacelerac¸a˜o%imd
#»t +
#                     »
[t[2],−t[1]]imd (3.6)
3.3.1 Regras do Aˆngulo da Forc¸a Social
O aˆngulo da Forc¸a Social sempre estara´ situado entre o aˆngulo do vetor
de direc¸a˜o e o vetor de velocidade relativa. Conforme a velocidade relativa
aumenta, o aˆngulo ficara´ mais pro´ximo do valor do aˆngulo da velocidade
relativa e mais longe do aˆngulo de direc¸a˜o. Refletindo esse conhecimento
implı´cito nas equac¸o˜es do MFS, foram criadas as regras a seguir:
se VelocidadeRelativa e´ FRACA
ent~ao A^nguloDeDirec¸~ao
e´ PERTO-DA-DIREC¸~AO-DO-PEDESTRE
se VelocidadeRelativa e´ ME´DIA
ent~ao A^nguloDeDirec¸~ao
e´ ENTRE-A-DIREC¸~AO-DO-PEDESTRE-E-DA-VELOCIDADE-RELATIVA
se VelocidadeRelativa e´ FORTE
ent~ao A^nguloDeDirec¸~ao
e´ PERTO-DA-DIREC¸~AO-DA-VELOCIDADE-RELATIVA
A varia´vel de entrada VelocidadeRelativa foi dividida em FRACA, ME´DIA
e FORT E. O tipo de func¸a˜o de pertineˆncia e´ gaussiana, com paraˆmetros:
FRACA, c = 0, s = 0.4,
ME´DIA, c = 1, s = 0.4,
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FORT E, c = 2, s = 0.4.
A velocidade relativa e´ medida em metros por segundo.
Figura 24 – Func¸o˜es de pertineˆncia da varia´vel VelocidadeRelativa em m/s.
A varia´vel de saı´da AˆnguloDeDirec¸a˜o tambe´m foi dividida em treˆs
conjuntos, PERTO−DA−DIREC¸A˜O−DO−PEDEST RE, ENT RE−A−
DIREC¸A˜O−DO−PEDEST RE −E −DA−V ELOCIDADE −RELAT IVA
e PERTO−DA−DIREC¸A˜O−DA−V ELOCIDADE−RELAT IVA. O tipo
de func¸a˜o de pertineˆncia e´ a triangular, com paraˆmetros:
PERTO−DA−DIREC¸A˜O−DO−PEDEST RE, a = −0.5, b = 0.0
e c = 0.5,
ENT RE−A−DIREC¸A˜O−DO−PEDEST RE−E−DA−V ELOCIDADE−
RELAT IVA, a = 0.0, b = 0.5 e c = 1.0,
PERTO−DA−DIREC¸A˜O−DA−V ELOCIDADE−RELAT IVA, a=
0.5, b = 1.0 e c = 1.5.
Figura 25 – Func¸o˜es de pertineˆncia da varia´vel AˆnguloDeDirec¸a˜o em percen-
tual.
O aˆngulo do vetor de interac¸a˜o estara´ sempre situado entre o aˆngulo
da velocidade relativa ( # »vi j) e o aˆngulo do vetor apontando do pedestre i para o
j ( # »ei j), ou tambe´m chamado vetor de direc¸a˜o. Conforme a velocidade relativa
aumenta, a direc¸a˜o do aˆngulo do vetor de interac¸a˜o vai do aˆngulo do vetor
de direc¸a˜o para o aˆngulo do vetor da velocidade relativa. Em conformidade
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com isso, foi construı´do um sistema fuzzy que tem como entrada a velocidade
relativa e como saı´da um percentual entre zero e um. Esse valor e´ multipli-
cado pela diferenc¸a entre os aˆngulos do vetor da velocidade relativa ( # »vi j) e do
vetor de direc¸a˜o ( # »ei j) e somado ao aˆngulo do vetor de direc¸a˜o ( # »ei j). O aˆngulo
final e´ o aˆngulo de desacelerac¸a˜o invertido, porque o aˆngulo de desacelerac¸a˜o
precisa apontar do pedestre j para o i, assim evitando contato e na˜o indo em
direc¸a˜o a ele. O aˆngulo e´ calculado e um vetor normalizado e´ gerado com as
func¸o˜es cosseno e seno, e invertido multiplicando-se por −1. Foi preferı´vel
fazer dessa forma porque a alternativa seria inverter ambos os vetores # »ei j e
# »vi j.
Nesse sistema de infereˆncia fuzzy, a varia´vel de saı´da descreve um
intervalo entre dois aˆngulos. Se for detectada uma situac¸a˜o onde o aˆngulo
esta´ fora desse intervalo, o centro de gravidade das func¸o˜es de pertineˆncia
das varia´veis de saı´da precisa ser alterado para valores acima de um e/ou
abaixo de zero, para corresponder ao novo comportamento. A varia´vel de
entrada precisa ser alterada caso se queira uma mudanc¸a entre os intervalos
mais abrupta ou caso haja uma tendeˆncia mais forte para um dos aˆngulos.
3.3.2 Regras Fuzzy da Intensidade de Mudanc¸a de Direc¸a˜o da Forc¸a So-
cial
Para sentir desconforto o pedestre precisa sentir que o outro pedestre
esta´ perto, indo em sua direc¸a˜o e no seu campo de visa˜o. Dessa forma temos
as seguintes regras:
se Dista^ncia e´ LONGE
ent~ao IntensidadeForc¸aDeMudanc¸aDeDirec¸~ao e´ BAIXA
se VelocidadeRelativa e´ DEVAGAR
ent~ao IntensidadeForc¸aDeMudanc¸aDeDirec¸~ao e´ BAIXA
se A^ngulo e´ ATRA´S
ent~ao IntensidadeForc¸aDeMudanc¸aDeDirec¸~ao e´ BAIXA
se Dista^ncia e´ ALTA
e VelocidadeRelativa e´ RA´PIDA
e A^ngulo e´ FRENTE
ent~ao IntensidadeForc¸aDeMudanc¸aDeDirec¸~ao
e´ ALTA
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A varia´vel Distaˆncia foi dividida em dois termos, LONGE e PERTO
(Figura 26). O tipo de func¸a˜o de pertineˆncia utilizado foi o sigmoidal. Os
paraˆmetros foram os seguintes:
LONGE, slope = 1, in f lection = 2.5,
PERTO, slope =−1.8, in f lection = 2.5.
A distaˆncia e´ medida em metros.
Figura 26 – Func¸o˜es de pertineˆncia PERTO e LONGE.
A VelocidadeRelativa foi dividida nos conjuntos DEVAGAR e RA´PIDO
(Figura 27). O tipo de func¸a˜o de pertineˆncia e´ tambe´m uma sigmoidal com
paraˆmetros:
RA´PIDO, slope = 1, in f lection = 2.4,
DEVAGAR, slope =−6.0, in f lection = 1.7.
A velocidade e´ medida em metros por segundo.
Figura 27 – Func¸o˜es de pertineˆncia DEVAGAR e RA´PIDO em m/s.
A varia´vel aˆngulo foi dividia nos conjuntos AT RA´S e FRENT E (Fi-
gura 28). O tipo de func¸a˜o de pertineˆncia e´ gaussiana, com os paraˆmetros:
FRENT E, c = 0, s = 0.25pi ,
AT RA´S, s = 0.35pi , c = pi .
O aˆngulo no modelo e´ em radianos, mas e´ apresentado em graus na
Figura 28.
A varia´vel de saı´da IntensidadeForc¸aDeMudanc¸aDeDirec¸a˜o foi di-
vidida em ALTA e BAIXA (Figura 29). O tipo de func¸a˜o de pertineˆncia e´
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Figura 28 – Func¸o˜es de pertineˆncia FRENTE e ATRA´S em radianos.
triangular, com os paraˆmetros:
BAIXA, A =−0.8, B = 0.0 e C = 0.8,
ALTA A = 0.6, B = 0.8 e C = 1.0.
A intensidade da forc¸a e´ medida em Newtons.
Figura 29 – Func¸o˜es de pertineˆncia BAIXA e ALTA em Newtons.
Os conjuntos BAIXA e ALTA teˆm um significado parecido com o sig-
nificado dos conjuntos BAIXA e ALTA das regras da Forc¸a de Obsta´culo
fuzzy. ALTA e´ o pico da forc¸a, BAIXA e´ o ponto mais baixo, que e´ zero. Al-
terando o centro de gravidade desses conjuntos, consegue-se alterar a intensi-
dade e a extensa˜o da forc¸a. Os conjuntos LONGE, DEVAGAR e AT RA´S esta˜o
atrelados a` ideia de nenhum desconforto ou nenhuma forc¸a, assim, se algum
desses conjuntos esta´ sendo satisfeito, a forc¸a tendera´ a ir a zero. Um aˆngulo
AT RA´S significa que o pedestre i na˜o pode ver o pedestre j, assim, mesmo se
o pedestre estiver perto, ou com uma velocidade relativa alta, ele na˜o sera´ afe-
tado pelo pedestre j e na˜o ira´ sentir nenhum tipo de desconforto. Algo similar
acontece com a distaˆncia DISTANT E. Se o pedestre esta´ longe, mesmo que
esteja ra´pido ou no campo de visa˜o, o pedestre na˜o sentira´ que entrara´ em co-
lisa˜o com o outro pedestre, nessa situac¸a˜o ele estara´ conforta´vel o suficiente
para na˜o se importar com o pedestre j e a forc¸a tendera´ a ser zero. Por u´ltimo,
se o pedestre esta´ perto e no aˆngulo de visa˜o, mas a velocidade relativa entre
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os dois e´ zero ou negativa (DEVAGAR), na˜o ha´ motivo para o pedestre sentir
nenhum desconforto, ja´ que ambos na˜o esta˜o se aproximando um do outro.
Para o pedestre sentir desconforto e´ necessa´rio que os outros treˆs conjuntos
estejam ativos, ou seja, que o pedestre esteja perto (Distaˆncia e´ PERTO),
que esteja no campo de visa˜o(Aˆngulo e´ FRENT E) e que esteja com uma
velocidade relativa positiva(VelocidadeRelativa e´ RA´PIDA).
Alterando o in f lection e o slope nos conjuntos das varia´veis de en-
trada, e´ possı´vel alterar a velocidade de variac¸a˜o da forc¸a e seu raio de ac¸a˜o. .
Pode-se, por exemplo, simular um pedestre que sente os efeitos da Forc¸a So-
cial em distaˆncias maiores se for aumentado o slope dos conjuntos da varia´vel
Distaˆncia.
A varia´vel de saı´da sera´ usada para um vetor de mudanc¸a de direc¸a˜o
que e´ perpendicular ao vetor calculado pelo sistema de regras fuzzy que cal-
cula o aˆngulo da Forc¸a Social. Para chegar ao valor final e´ necessa´rio somar o
vetor de mudanc¸a de direc¸a˜o com o vetor de desacelerac¸a˜o que tera´ sua forc¸a
calculada no seu pro´prio sistema.
3.3.3 Intensidade da Forc¸a de Repulsa˜o
A intensidade da forc¸a de repulsa˜o e a intensidade da forc¸a de mudanc¸a
de direc¸a˜o sa˜o fortemente relacionadas, por essa raza˜o, em vez de criar um
novo conjunto de regras fuzzy para a intensidade da repulsa˜o, que seria exata-
mente igual ao de mudanc¸a de direc¸a˜o, mas com parametrizac¸a˜o das func¸o˜es
de pertineˆncia diferente, foi criado um conjunto de regras no qual apenas as
varia´veis que afetam essa relac¸a˜o sa˜o consideradas, as varia´veis que afetam a
relac¸a˜o sa˜o o aˆngulo e a velocidade relativa:
se A^ngulo e´ AO-LADO e VelocidadeRelativa e´ RA´PIDA
ent~ao IntensidadeForc¸aDeRepuls~ao
e´ MUITO-MENOR-QUE-INTENSIDADE-MUDANC¸A-DE-DIREC¸~AO
se A^ngulo e´ FRENTE ou VelocidadeRelativa e´ DEVAGAR
ent~ao IntensidadeForc¸aDeRepuls~ao
e´ IGUAL-INTENSIDADE-MUDANC¸A-DE-DIREC¸~AO
A varia´vel de entrada Aˆngulo (Figura 30), que e´ o valor crisp de saı´da
da forc¸a do primeiro conjunto de regras, foi dividida em dois conjuntos fuzzy,
AO−LADO e FRENT E. O tipo de func¸a˜o de pertineˆncia e´ gaussiana, com
paraˆmetros:
AO−LADO, c = 90, s = 32,
FRENT E, c = 0, s = 25.6.
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O aˆngulo e´ medido em radianos.
Figura 30 – Aˆngulo em graus.
A varia´vel de entrada VelocidadeRelativa (Figura 31) tambe´m foi di-
vidida em DEVAGAR e RA´PIDO. O tipo de func¸a˜o de pertineˆncia e´ gaussi-
ana, com paraˆmetros:
DEVAGAR, c = 0, s = 0.96,
RA´PIDO, e c = 3, s = 0.96.
Figura 31 – VelocidadeRelativa em m/s.
A varia´vel de saı´da IntensidadeForc¸aDeRepulsa˜o tambe´m foi divida
em MUITO−MENOR−QUE − INT ENSIDADE −MUDANC¸A−DE −
DIREC¸A˜O e IGUAL− INT ENSIDADE −MUDANC¸A−DE −DIREC¸A˜O.
O tipo de func¸a˜o de pertineˆncia e´ triangular, com paraˆmetros:
MUITO−MENOR−QUE−INT ENSIDADE−MUDANC¸A−DE−
DIREC¸A˜O, a =−13.5, b = 0.0 e c = 13.5,
IGUAL−INT ENSIDADE−MUDANC¸A−DE−DIREC¸A˜O, a= 0.9,
b = 1.0 e c = 1.1.
A necessidade de tratar diferentemente a desacelerac¸a˜o e a mudanc¸a
de direc¸a˜o ocorre porque o pedestre mostra uma tendeˆncia de mudar de direc¸a˜o
e evitar desacelerar. Isso foi observado por Moussaı¨d et al. (2009) e, por essa
raza˜o, nas fo´rmulas do MFS (Equac¸o˜es 2.9 e 2.10) n < n′. Como as duas
fo´rmulas sa˜o exatamente iguais, tirando os paraˆmetros n e n′, a desacelerac¸a˜o
pode ser considerada semidependente da forc¸a de mudanc¸a de direc¸a˜o. A
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partir do aˆngulo e da velocidade relativa e´ possı´vel calcular a relac¸a˜o entre as
duas forc¸as.
3.4 CONSIDERAC¸O˜ES FINAIS
Neste Capı´tulo apresentou-se a proposta do modelo de fuzzy de forc¸as
sociais (MFFS), foi explicado como cada um dos aspectos que o MFS origi-
nal tenta modelar foi transformado em regras fuzzy. Apo´s implementar este
modelo, foi realizada uma se´rie de testes para a ana´lise do MFFS. No pro´ximo
Capı´tulo sera´ apresentado o resultado desses testes.
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4 RESULTADOS E EXPERIMENTOS
De forma a validar o modelo criado e testar a proposta descrita no
Capı´tulo 3 implementaram-se um simulador de pedestre Sent (2014a) e uma
biblioteca de infereˆncia fuzzy Sent (2014b). Tanto o simulador quanto a bi-
blioteca foram desenvolvidos na linguagem Julia Julia (2014). Testes reali-
zados durante o desenvolvimento revelaram que a linguagem Julia apresen-
tava um desempenho computacional superior a`s mesmas linguagens script,
como matlab, python Julia (2014) e por permitir uma prototipac¸a˜o muito
mais ra´pida que outras linguagens de similar desempenho computacional
(C++,C). Nesta implementac¸a˜o procurou-se, sempre que possı´vel, otimizar
o tempo de execuc¸a˜o da simulac¸a˜o. Para reduzir o tempo de execuc¸a˜o, a
biblioteca fuzzy foi otimizada, usando a capacidade de metaprogramac¸a˜o da
linguagem Julia para gerar uma func¸a˜o por sistema fuzzy. Essa func¸a˜o pro-
cessa todos os treˆs passos de um sistema fuzzy(fuzzyficac¸a˜o, infereˆncia e
desfuzzyficac¸a˜o) em uma u´nica chamada, evitando chamadas de func¸a˜o des-
necessa´rias e otimizando a cache do processador. Todos os paraˆmetros do
sistema fuzzy sa˜o armazenados como constantes dentro dessa func¸a˜o e, por
u´ltimo, na desfuzzyficac¸a˜o, o centroide e´ calculado diretamente, sem nenhum
processo de integrac¸a˜o, dessa forma evita uma estrutura de repetic¸a˜o que re-
quer muito mais ciclos de processamento. Ao fazer isso, o custo computaci-
onal do MFFS ficou na mesma ordem de magnitude que o do MFS. O custo
total varia conforme a simulac¸a˜o, mas esta´ entre 10% e 50% acima do custo
MFS.
Para validar o modelo e sua habilidade de produzir comportamento
de pedestres, o modelo foi submetido a dois tipos de teste, o qualitativo e o
quantitativo. No teste qualitativo foi observado se o MFFS e´ capaz de repro-
duzir os mesmos fenoˆmenos que o MFS. No quantitativo, foram feitas va´rias
simulac¸o˜es com ambos os modelos na mesma configurac¸a˜o inicial e foi com-
parado se os modelos apresentam numericamente o mesmo resultado.
4.1 ANA´LISE QUALITATIVA
Foi testado o modelo MFFS em dois cena´rios. Um e´ uma simulac¸a˜o
de evacuac¸a˜o em um corredor que se abre e depois se estreita, conforme mos-
trado na Figura 32 (a) e o outro e´ uma simulac¸a˜o de seiscentos e quarenta
pedestres saindo de uma edificac¸a˜o. A edificac¸a˜o tem dezesseis salas, cada
sala com quarenta pessoas, conforme pode ser observado na Figura 32 (b).
A Figura (a) mostra os pedestres se espalhando quando saem de um corredor
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muito apertado e entram em espac¸o aberto. Quando os pedestres tentam en-
trar no corredor de novo, ha´ formac¸a˜o de filas em ambos os lados. E´ possivel
tambe´m visualizar o vı´deo da simulac¸a˜o do MFFS (SENT, 2014c) e comparar
com o da simulac¸a˜o do MFS (SENT, 2014d).
Figura 32 – Formac¸a˜o de filas
Quando o cena´rio e´ simulado usando MFFS e´ possı´vel observar facil-
mente a formac¸a˜o de filas e o efeito ”quanto-mais-ra´pido-mais-devagar”. O
pedestre tambe´m diminui sua velocidade para evitar contato com outros pe-
destres. Isso e´ possı´vel observar porque os pedestres esta˜o todos esperando
na porta, e so´ acontece quando a forc¸a social e a forc¸a de desejo esta˜o confi-
guradas corretamente, conforme mostra a Figura 33.
Figura 33 – Pedestres esperando na porta.
Pode-se observar que quando os pedestres tentam sair do conjunto de
salas, ao longo do corredor, as salas localizadas no final evacuam primeiro,
enquanto as salas que esta˜o mais perto do corredor principal sa˜o as u´ltimas.
Isso acontece por causa da grande quantidade de pessoas saindo do recinto ao
mesmo tempo e passando pelos corredores, bloqueando o avanc¸o dos pedes-
tres, conforme pode ser vista na Figura 34. Na Figura 34 sa˜o apresentados os
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primeiros momentos da simulac¸a˜o acima dos u´ltimos. Nos primeiros momen-
tos todas as salas esta˜o cheias, mas no u´ltimo, somente as salas localizadas
no final e´ que esta˜o ainda com pedestres dentro.
Figura 34 – As salas perto do corredor principal sa˜o as u´ltimas a evacuar.
Tambe´m e´ possı´vel notar que quando os pedestres mudam de forma
abrupta de direc¸a˜o, eles comec¸am a esbarrar uns nos outros. Esse efeito
tambe´m acontece em a´reas lotadas. Isso foi colocado em evideˆncias na Fi-
gura 35 e 36, onde linhas foram desenhadas para acompanhar a direc¸a˜o apro-
ximada dos pedestres em cada lugar.
Figura 35 – Mudanc¸a abrupta de direc¸a˜o.
4.2 ANA´LISE QUANTITATIVA
A ana´lise quantitativa visa verificar se estatisticamente os modelos sa˜o
parecidos o suficiente que possam ser usados indistintamente sob um ponto
de vista estatı´stico.
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Figura 36 – Mudanc¸a abrupta de direc¸a˜o.
Tabela 2 – Tabela comparativa dos modelos (σ = desvio-padra˜o, µ = me´dia)
NoPedestres 10 30 100 200
Mod. Var. σ µ σ µ σ µ σ µ
MFS Dist. 2.57 8.68 2.58 8.77 2.76 9.16 3.02 9.63
Vel. M. .150 .997 .175 .852 .203 .408 .174 .233
MFFS Dist. 2.58 9.29 2.66 9.48 2.99 10.2 3.35 10.9
Vel. M. .119 .822 .129 .4886 .1470 .187 .152 .145
Para verificar se o modelo atual atinge essa expectativa, foi efetuado
um teste numa cena de simulac¸a˜o bem simples, uma sala de cem metros
quadrados e uma porta de um metro de largura por onde os pedestres ten-
tam sair. Esse mesmo cena´rio foi simulado com dez, trinta, cem e duzen-
tos pedestres. Cada um desses ambientes foi simulado cem vezes com uma
distribuic¸a˜o aleato´ria de pedestres para os dois modelos, totalizando oitocen-
tas simulac¸o˜es. Ao final foi extraı´da a distaˆncia percorrida, em conjunto com
a velocidade me´dia de cada pedestre, disso foi extraı´da a me´dia e o desvio
padra˜o. O resultado e´ apresentado na tabela 2, nos histogramas 39, 42, 45,
48, 52, 55, 58 e 61 e no das evoluc¸o˜es das distaˆncias e velocidades me´dias 49
e 62
Observa-se que, apesar dos resultados apontarem uma variac¸a˜o da ve-
locidade me´dia e da distaˆncia me´dia percorrida pelos pedestres entre os dois
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modelos de menos que metade do desvio-padra˜o, os resultados obtidos sa˜o
suficientemente semelhantes para suportar a utilizac¸a˜o da proposta MFFS
como substituta do modelo MFS.
Esta ana´lise quantitativa e´ de forma nenhuma abrangente o suficiente
para ser feita uma conclusa˜o definitiva, mas demonstra que mesmo com as
func¸o˜es de pertineˆncia calibradas empiricamente o modelo fuzzy (MFFS)
apresenta resultados equivalentes ao do MFS. Considerando que o modelo
MFFS pode ser mais aperfeic¸oado como aprendizado de ma´quina, tornando-o
ainda mais similar ao modelo MFS, a ana´lise atual e´ suficiente para demons-
trar que o MFFS tem potencial como um modelo de simulac¸a˜o de pedestres.
4.3 CONSIDERAC¸O˜ES FINAIS
Neste Capı´tulo foi apresentado como foi analisado o modelo MFFS,
depois de feita essa ana´lise, foi possı´vel realizar algumas concluso˜es do MFFS,
as quais sera˜o apresentadas no pro´ximo Capı´tulo.
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Figura 38 – MFS
Figura 39 – Histograma da distaˆncia me´dia percorrida em metros, cem
simulac¸o˜es com dez pedestres.
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Figura 40 – MFFS
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Figura 42 – Histograma da distaˆncia me´dia percorrida em metros, cem
simulac¸o˜es com trinta pedestres.
86
2 4 6 8 10 12 14 16 18
0
200
400
600
800
1000
1200
1400
1600
Distância Média Percorrida
Figura 43 – MFFS
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Figura 44 – MFS
Figura 45 – Histograma da distaˆncia me´dia percorrida em metros, cem
simulac¸o˜es com cem pedestres.
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Figura 46 – MFFS
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Figura 48 – Histograma da distaˆncia me´dia percorrida em metros, cem
simulac¸o˜es com duzentos pedestres.
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Figura 49 – Evoluc¸a˜o da me´dia da distaˆncia percorrida por nu´mero de pedes-
tres simulados.
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Figura 50 – MFFS
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Figura 52 – Histograma da me´dia da velocidade em m/s, cem simulac¸o˜es com
dez pedestres
90
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0
100
200
300
400
500
600
700
800
Velocidade Média
Figura 53 – MFFS
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Figura 54 – MFS
Figura 55 – Histograma da me´dia da velocidade em m/s, cem simulac¸o˜es com
trinta pedestres.
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Figura 56 – MFFS
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Figura 57 – MFS
Figura 58 – Histograma da me´dia da velocidade em m/s, cem simulac¸o˜es com
cem pedestres.
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Figura 61 – Histograma da me´dia da velocidade em m/s, cem simulac¸o˜es com
duzentos pedestres.
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Figura 62 – Evoluc¸a˜o da me´dia da velocidade em m/s por nu´mero de pedestres
simulados.
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5 CONCLUSA˜O
Este trabalho apresentou um novo modelo de simulac¸a˜o de pedestres
em situac¸a˜o de evacuac¸a˜o baseado no modelo MFS e usando sistema de in-
fereˆncia Mamdani para melhorar a interpretabilidade por parte do usua´rio e
facilitar aspectos de flexibilidade, de forma a permitir a adic¸a˜o de novos com-
portamentos. O co´digo-fonte deste trabalho foi publicado em Sent (2014a),
para que outros pesquisadores possam testar e estender o MFFS[R1].
Apesar de as equac¸o˜es matema´ticas do modelo MFS ser capazes de
fornecer um arcabouc¸o formal para simulac¸a˜o das intenc¸o˜es psicolo´gicas dos
pedestres em situac¸o˜es de aglomerac¸a˜o e evacuac¸a˜o, a semaˆntica do conhe-
cimento expresso pelas equac¸o˜es na˜o fica evidente para muitos usua´rios. As-
sim, neste trabalho decidiu-se modelar o conhecimento implı´cito nas equac¸o˜es
do MFS atrave´s de regras fuzzy Mamdani para melhorar sua interpretabili-
dade. As regras foram criadas de forma empı´rica analisando as relac¸o˜es entre
as varia´veis do modelo MFS. Assim, usando regras fuzzy linguı´sticas foi di-
minuı´do o espac¸o entre o conhecimento contido nas equac¸o˜es matema´ticas e
o conhecimento realmente expresso explicitamente. O modelo apresentado
nesta dissertac¸a˜o usa regras linguı´sticas fuzzy para diminuir a complexidade
aparente. As func¸o˜es de pertineˆncia tambe´m foram ajustadas empiricamente.
O modelo consiste de apenas vinte e duas regras fuzzy e nos experi-
mentos realizados apresentou comportamento similar, mas na˜o igual ao exi-
bido pelo modelo MFS, tanto no que se refere a` capacidade de reprodu-
zir a interac¸a˜o entre cada pedestre e os elementos do ambiente, quanto nas
mudanc¸as de velocidade me´dia e distancia me´dia percorrida. O modelo de-
monstra que usando regras linguı´sticas fuzzy, consegue-se remover a com-
plexidade desnecessa´ria do MFS sem aumentar significativamente o custo
computacional. O fato de usar relativamente poucas regras torna o conhe-
cimento contido no modelo fa´cil de ser interpretado. Ao analisar qualita-
tivamente tambe´m se notou que fenoˆmenos comuns como formac¸a˜o de fi-
las esta˜o presentes. Ao efetuar a ana´lise quantitativa, notou-se que ha´ uma
diferenc¸a entre os modelos, essa diferenc¸a pode ser diminuı´da com uma me-
lhor parametrizac¸a˜o do modelo. Portanto, e´ possı´vel concluir que o modelo
MFFS consegue ser similar qualitativamente, mas ainda precisa melhorar
qualitativamente e e´ possı´vel concluir, pelos resultados preliminares, que o
modelo MFFS oferece potencial de substituir o modelo MFS caso seja me-
lhorado. Dessa forma, o modelo MFFS apresenta uma maior facilidade de
estender, parametrizar e entender, tornando possı´vel estendeˆ-lo para expres-
sar comportamentos e problemas que previamente seriam muito complexos
usando o MFS.
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5.1 LIMITAC¸O˜ES DO MODELO ATUAL
O modelo atual na˜o procurou melhorar o MFS, apenas adapta´-lo para
melhorar a interpretabilidade, sendo assim, o modelo atual sofre das mesmas
limitac¸o˜es do modelo MFS, por exemplo, o modelo atual na˜o consegue con-
siderar que os pedestres andem em grupo. O modelo atual tambe´m usa um
sistema de planejamento de rota bem primitivo, logo, e´ possı´vel melhorar esta
parte do modelo.
O me´todo de ajuste empı´rico, baseado apenas na observac¸a˜o humana
apresentou resultados satisfato´rios, mas e´ uma forma incompleta de abordar
o problema. Um problema multidimensional como este precisa usar de outras
te´cnicas para aumentar a confianc¸a de que o nu´mero de regras, as func¸o˜es de
pertineˆncias e as relac¸o˜es entre as varia´veis esta˜o bem descritas. Estas outras
te´cnicas podem ate´ na˜o apresentar resultados melhores, mas precisam ser ao
menos empregadas, para verificar se a abordagem usada no presente trabalho
foi a melhor.
O custo computacional em nu´mero de operac¸o˜es de ponto flutuante
foi mantido no mı´nimo, sera´ difı´cil conseguir grandes melhorias nessa a´rea.
Entretanto, o algoritmo empregado usa apenas um nu´cleo de processamento
e na˜o tenta acelerar usando a placa de vı´deo.
5.2 TRABALHOS FUTUROS
Como sugesto˜es para trabalhos futuros, ressalta-se que e´ possı´vel que,
aplicando te´cnicas de aprendizado de ma´quina usando dados de pedestres re-
ais como treinamento, podem-se melhorar os resultados, fazendo com que o
MFFS possa ter uma capacidade de generalizac¸a˜o ainda melhor que o MFS.
Tambe´m e´ importante citar, que, mesmo sem a reduc¸a˜o do custo computaci-
onal, o tempo de processamento pode ser reduzido com uso de tecnologias
de paralelizac¸a˜o e uso da placa de vı´deo, como e´ usado pelo software MAS-
SIVE Massive (2015), Yilmaz, Isler e C¸etin (2009). A quantidade de pessoas
que e´ possı´vel simular satisfatoriamente tambe´m pode ser aumentada usando
a mesma tecnologia.
Tambe´m se sugere que novos tipos de comportamento sejam descri-
tos usando regras fuzzy, assim vamos poder expandir a capacidade do modelo
MFFS. Atualmente tanto o MFS quando o MFFS na˜o conseguem simular, por
exemplo, pessoas andando em grupo e pedestres com dificuldade de visa˜o.
Ambos os problemas podem ser resolvidos criando mais regras fuzzy. Previ-
amente seria necessa´rio criar equac¸o˜es matema´ticas para descrever esse com-
portamento. Entretanto, com o modelo MFFS e´ possı´vel descrever esses com-
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portamentos usando regras fuzzy Mamdani. Dessa maneira, o modelo pode
ser expandido mantendo sua interpretabilidade e facilidade de interpretac¸a˜o.
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